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RESUMO

Com o advento da disponibilizacdo de grandes bases de dados por parte do Governo Federal a
sociedade, em consideracdo ao principio da transparéncia, diversos estudos tornam-se
possiveis, como, por exemplo, a identificacdo de fraudes em processos de compras
governamentais por meio de aplicagOes de inteligéncia artificial. O fendmeno das fraudes lida
com eventos minuciosos. Na esteira do avango de tecnologias computacionais, 0 combate a
corrupcao pode valer-se do uso de técnicas como o aprendizado de maquina para detectar
padrdes e prever possiveis ocorréncias de fraudes em operacGes de compras publicas. O
objetivo geral desta pesquisa foi investigar a deteccdo de fraudes em compras governamentais
no Brasil por meio técnicas de aprendizado de maquina. A pesquisa buscou identificar quais
técnicas sdo mais eficazes, com o intuito de contribuir para a melhoria das medidas de
prevencdo e combate a fraude no setor publico brasileiro. Apos a revisao bibliografica de temas
como compras governamentais, fraude a licitacdo e aprendizado de maquina, foram utilizados
seis algoritmos preditivos: Regressdo Logistica, Random Forest, Redes Neurais, Naive Bayes,
Stochastic Gradient Boosting e Arvore de Decisdo. Do ponto de vista tedrico e prético, este
trabalho ajuda a entender se 0 emprego de modelos preditivos de classificacdo pode auxiliar o
gestor publico na identificacdo de empresas fraudadoras. Os resultados demonstraram a
inexigibilidade de licitacdo, a escolha da modalidade pregéo e o valor do contrato como fatores
importantes para ocorréncia de fraudes, o que sugere a possibilidade de mudangas em processos
governamentais. Por fim, s@o apresentadas sugestdes para futuras pesquisas.

Palavras-chave: Fraude; Aprendizado de Maquina; Compras Governamentais; Licitacdes;
Administracdo Publica.



ABSTRACT

With the advent of the availability of large databases by the Federal Government to society, in
consideration of the principle of transparency, various studies become possible, such as, for
example, the identification of frauds in government procurement processes through artificial
intelligence applications. The phenomenon of frauds deals with meticulous events. In the wake
of the advance of computational technologies, the fight against corruption can make use of
techniques such as machine learning to detect patterns and predict possible occurrences of
frauds in public procurement operations. The overall objective of this research was to
investigate the detection of fraud in government procurement in Brazil through machine
learning techniques. The research sought to identify which techniques are most effective, with
the aim of contributing to the improvement of fraud prevention and combat measures in the
Brazilian public sector. After a literature review of topics such as government procurement, bid
rigging and machine learning, six predictive algorithms were used: Logistic Regression,
Random Forest, Neural Networks, Naive Bayes, Stochastic Gradient Boosting and Decision
Tree. From a theoretical and practical point of view, this work helps to understand if the use of
classification predictive models can assist the public manager in identifying fraudulent
companies. The results showed the unenforceability of bidding, the choice of the bidding mode
and the value of the contract as important factors for the occurrence of frauds, suggesting the
possibility of changes in government processes. Finally, suggestions for future research are
presented.

Keywords: Fraud; Machine Learning; Government Procurement; Bidding; Public
Administration.
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1 INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO DO TEMA

O presente trabalho de conclusédo de curso tem o objetivo de estudar a aplicacdo de
técnicas de aprendizado de maquina ne deteccgdo de fraudes no processo licitatorio das compras
publicas. E cada vez mais comum o uso de tecnologias de deteccio de fraudes nas operacdes
de compras publicas para garantir a correta aplicacdao dos recursos publicos. Essas tecnologias,
quando usadas corretamente, oferecem avancos significativos para prevencao e investigacédo de
comportamentos irregulares. Tais técnicas sdo capazes de envolver ferramentas computacionais
para buscar padrdes em grandes volumes de dados e identificar potenciais fraudes.

A deteccdo de fraudes em compras publicas € uma das mais complexas areas para se
trabalhar devido a grande variedade de operacfes envolvidas. Nesse contexto, a analise de
fraudes se torna ainda mais importante para assegurar que as operacdes realizadas cumpram as
diretrizes de legalidade. Empregando técnicas de Inteligéncia, as informacgdes fornecidas por
auditorias financeiras regulares podem ser analisadas automaticamente, minimizando assim 0s
riscos inerentes a tomada de decis6es inadequadas.

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina, subcampo da Inteligéncia Artificial,
para detectar fraudes em compras publicas pode ser de grande ajuda para as entidades
governamentais locais que sofrem atos fraudulentos. Isso ocorre, pois, quando aplicadas, essas
técnicas reduzem significativamente o custo envolvido com a auditoria e monitoramento de

compras.

1.2 OBJETIVO GERAL

O presente estudo teve como objetivo principal investigar a deteccdo de fraudes em
compras governamentais no Brasil por meio técnicas de aprendizado de maquina. A pesquisa
buscou identificar quais técnicas sdo mais eficazes na deteccdo de fraudes, com o intuito de
contribuir para a melhoria das medidas de prevencdo e combate a fraude no setor publico

brasileiro.
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1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para responder ao problema da pesquisa, foram formulados os seguintes objetivos
especificos:

a) investigar e definir o conceito de fraudes nas compras publicas no Brasil;

b) desenvolver modelos de previsdo de fraudes em compras governamentais no Brasil
utilizando técnicas de aprendizado de maquina, como Regressdo Logistica, Random Forest,
Redes Neurais, Naive Bayes e Stochastic Gradient Boosting e Arvore de Decisao.

C) avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos.

d) utilizar os modelos criados para previsdo de empresas potencialmente sujeitas a

aplicacdo da sangéo de suspensdo do direito de licitar e declaracdo de inidoneidade.

1.4 PERGUNTAS DA PESQUISA

Para atingir os objetivos especificos estabelecidos, foram determinadas as seguintes

questoes:

a) quais sdo os desafios enfrentados na deteccéo de fraudes em compras governamentais e

como as técnicas de aprendizado de maquina podem ser usadas para supera-los?

b) quais técnicas de aprendizado de maquina sdo mais eficazes na detec¢do de fraudes em

compras governamentais no Brasil?

c) quais sdo as variaveis explicativas mais importantes para a variavel resposta “empresas

inidoneas e suspensas por fraudes em compras governamentais no Brasil”?

d) quais sdo as implicagdes dos resultados da pesquisa para a gestdo publica e a prevencao

de fraudes em compras governamentais no Brasil?
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1.5 JUSTIFICATIVAS

A presente pesquisa tem como objetivo investigar e avaliar o desempenho de técnicas
de aprendizado de maquina na deteccdo de fraudes em compras governamentais no Brasil. 1sso
se justifica devido ao fato de fraudes em compras governamentais sdo um problema grave no
pais, causando prejuizos financeiros e prejudicando a confianca publica. Utilizando técnicas de
aprendizado de maquina, pretende-se desenvolver modelos eficazes para prevenir e detectar
fraudes, possibilitando selecionar empresas para investigagdo. Desta forma, a pesquisa busca
contribuir para o avango do conhecimento e fornecer solucGes praticas para o problema das

fraudes em compras governamentais.

1.6 DELIMITACAO DO ESTUDO

Este estudo se concentrara nos registros de contratos de compras governamentais na
esfera federal realizadas no Brasil entre 1990 e 2022, e informacdes sobre empresas declaradas
inidéneas ou suspensas pelo Poder Publico de 1988 até 2022. Ressalta-se que foram
desconsideradas observacdes sobre pessoas fisicas, pois envolvem dados pessoais
potencialmente sensiveis. Foram empregadas técnicas de aprendizado de maquina para detectar
fraudes, como modelos de classificacdo, ndo sendo aplicaveis ao caso concreto, 0s modelos de

regressao.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 COMPRAS GOVERNAMENTAIS

A Constituicdo brasileira estabelece que, regra geral, todas as compras e vendas
realizadas e todos 0s servicos e obras contratados pela administracdo publica devem ser
precedidos de uma licitacdo publica. A Lei Federal n° 8.666/1993, que deve ser observada pelos
trés ramos do governo, estabelece a estrutura geral aplicavel a todas as licitacdes publicas no
pais (FONSECA, 2014).

A Constituicdo também estabelece principios pelos quais a administragdo publica
brasileira esta vinculada: legalidade, impessoalidade, moralidade, publicidade e eficiéncia. A
Lei Federal n® 8.666/1993 acrescentou a eles 0s conceitos de aderéncia estrita a solicitagdo de
proposta ou request for proposal (RFP) e julgamento objetivo como principios que devem ser
observados em licitagbes publicas. Como consequéncia, o licitante vencedor ndo é a unica
entidade legalmente vinculada aos termos e condicOes estabelecidos na RFP (SANTANNA e
DANIEL, 2016, p. 3).

Estatutos diferentes regulam licitagdes e contratos publicos especificos. A Lei Federal
n® 8.987/1995, por exemplo, estabelece a estrutura geral aplicavel aos servicos e concessoes e
permissoes de obras publicas. Como as concessdes geralmente envolvem contratos de longo
prazo e 0s servicos publicos séo de extrema relevancia para a economia brasileira e para o bem-
estar de seus cidaddos, esse estatuto continua sendo de grande importancia no arcabouco
juridico local (FONSECA, 2014).

Em 2004, a Lei Federal n® 11.079/2004 introduziu parcerias publico-privadas (PPPs) no
sistema juridico brasileiro. Na sua versao nacional, consistem basicamente em uma concessao
de servicos publicos ou obras publicas, na qual a compensacdo a ser paga a parte privada
resultara de uma combinacao entre tarifas cobradas dos cidaddos e pagamentos diretos feitos
pela administracdo (SANTANNA e DANIEL, 2016, p. 3).

Em 2011, o Congresso aprovou a Lei Federal n°® 12.462/2011, que criou o Regime
Diferenciado de Compras Governamentais (RDC). Esse regime foi criado para agilizar os
procedimentos de licitacdo das obras de infraestrutura necessarias para o Brasil sediar a Copa
do Mundo da FIFA 2014 e os Jogos Olimpicos de 2016 no Rio de Janeiro. Posteriormente, no
entanto, esse estatuto foi sucessivamente alterado para permitir a sua aplicagdo a outros projetos

publicos, como:
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e obras de infraestrutura incluidas no Programa de Aceleracdo do Crescimento (PAC)

criado pelo governo federal,

e obras e servicos de engenharia relacionados a satde publica;

e obras e servicos de engenharia para a construgédo e reforma de instalagdes criminosas;

e acdes em seguranca publica;

e obras e servicos de engenharia relacionados a mobilidade urbana e infraestrutura

logistica.

Em 2016, o Projeto de Lei das Empresas Estatais (Lei Federal n® 13.303/2016) criou
uma estrutura especifica para licitacdes publicas realizadas por empresas estatais que deveria
ser mais flexivel do que as regras gerais com base no objetivo de fazer as empresas estatais
competirem no mercado. No mesmo ano, foi lancado um novo programa governamental
chamado Programa de Parceria de Investimento (PPI) para coordenar 0s projetos de
infraestrutura mais importantes em nivel nacional e para servir como balcdo Unico para
investidores e outras partes interessadas (BARROSO e BARROSO, 2017).

O PPI é composto por um conselho, chefiado pelo proprio Presidente e formado por
ministérios centrais e setoriais, junto com os presidentes do Banco Nacional de
Desenvolvimento Econémico e Social (BNDES), Caixa Econdmica Federal e Banco do Brasil,
e uma secretaria, com pessoal para exercer funcdes consultivas no conselho, com o apoio da
Empresa de Planejamento e Logistica S.A. (EPL).

Em 2021, o novo regramento sobre Licitacdes e Contratos Administrativos foi instituido
pela Lei n® 14.133/2021 e trouxe uma série de inovacoes, tais como a exclusdo das modalidades
de carta-convite e tomada de precos e a inclusdo de uma nova modalidade: o dialogo
competitivo. A nova lei também estabelece que os processos de licitacdo devem ocorrer
preferencialmente por meios digitais (art. 12, inciso VI). As licitacbes presenciais sao
consideradas excecdo e devem ser justificadas e ter as sess6es obrigatoriamente registradas em
ata e gravadas em audio e video.

Desde a data de sua publicagéo oficial, a Lei n® 14.133/2021 revogou o0s artigos 89 a
108 da Lei 8.666/1993 (art.193, inciso I) e entrou em vigor (art.194, caput). No entanto, foi
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estabelecido um prazo de dois anos, a partir da publicacdo, para a transigdo e ab-rogacédo das
Leis 8.666/1993, 10.520/2002 e 12.462/2011 (artigo 193, inciso I1).

2.1.1 LicitacGes publicas no Brasil

O artigo 2° da Lei n°® 8.666, de 21 de junho de 1993, dispde:

Art. 2°. As abras, servigos, inclusive anlincios, aquisicoes, alienagdes, concessdes,
alvaras e arrendamentos da Administracdo Publica, quando contratados com terceiros,
deveréo_ ser precedidos de procedimento licitatorio, ressalvadas as hipoteses previstas
ggﬁ%:;b Unico. Para efeitos desta Lei, considera-se contrato qualquer acordo entre
organismos ou entidades da Administracdo Publica e pessoas que inclua um acordo
de vontades para a constituicdo de uma caucdo e a prestacdo de obrigacgdes reciprocas,
independentemente da moeda utilizada (BRASIL, 1993, p. 1).

E ainda de acordo com o artigo 3° da mesma lei, a licitagdo tem como objetivo selecionar
a proposta mais vantajosa para a gestdo publica dentro dos “principios fundamentais da
legalidade, impessoalidade, moralidade, igualdade, publicidade, probidade, procedimento
administrativo, o vinculo com a citacéo, o julgamento objetivo e os relacionados a eles”.

O processo licitatério visa escolher a alternativa que oferece maior qualidade e menores
precos para a realizacdo das atividades, garantindo que o contratado cumpra com as
especificacdes escritas (MIRANDA, 2010).

Antes de realizar uma licitacdo, a Administracao deve avaliar a necessidade do servico,
seus beneficios e a economia da medida, considerando também a impossibilidade de sua
implementacao sem prejudicar o interesse publico. (PINTO, 2020).

Se a Administracao tiver condicOes de exercer a funcdo diretamente, deve fazé-lo; caso
contrario, a terceirizacdo sera considerada ilicita e os responsaveis estardo sujeitos as
penalidades previstas em lei (MIRANDA, 2010).

Do mesmo modo, no que diz respeito a execucdo dos contratos celebrados pela
Administracdo Publica, a impessoalidade deve ser sempre valorizada e um agente fiscalizador
especialmente designado para esta funcdo deve cumprir o dever de fiscalizacdo. Este fiscal tem
como objetivo observar a provisdo para a prestacdo dos servicos e a alocacdo de recursos, com
o0 intuito de garantir o cumprimento de todos os termos estipulados no contrato (artigo 67 da
Lei n® 8.666/93 e Instru¢cdo Normativa n® 2/ 2008). Além disso, a Instrucdo Normativa n° 6, de
23 de dezembro de 2013, destaca que a revisdo dos contratos deve se basear em critérios
estatisticos, levando em conta ndo apenas falhas, mas também deficiéncias que afetam o

contrato como um todo.
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Desta forma, a Sumula n® 331 (BRASIL, 2011) inclui especificagdes sobre o contrato a
ser celebrado entre o empreiteiro e 0 empreitante (empresa e Administracdo Publica) caso ndo
haja vinculo empregaticio independente do setor de atividade da empresa contratada, Lei n.
8.666/93 deve ser observada durante a prestacdo do servigo, entre outras.

Para a contratacdo de empresas do setor privado para prestacéo de servico terceirizado
ou aquisicdo de bens, a integra do procedimento licitatério deve ser tornada publica
(OLIVEIRA, 2019). Licitacdo é uma oferta (normalmente competitiva) para estabelecer um
preco para um produto ou servigo por uma pessoa ou empresa, ou uma solicitagdo para que algo
seja feito. O lance determina o prego ou o valor de algo (ROSILHO, 2011).

Dependendo das circunstancias, um "comprador” ou "fornecedor” de um produto ou
servico pode apresentar uma oferta. Em leilGes, bolsas de valores e imoveis, a quantia que uma
empresa ou pessoa esta disposta a pagar é chamada de oferta (OLIVEIRA, 2019). No contexto
de compras comerciais ou governamentais, a oferta de preco pela qual uma empresa ou
individuo esta disposto a vender é as vezes chamada de oferta.

No mundo tecnologicamente sofisticado de hoje, a Internet € a plataforma ideal para
fornecer servicos de licitacdo; a licitacdo € um método natural para estabelecer o preco de um
produto em uma economia de livre mercado (RUTZ, 2018).

O processo licitatério € um procedimento administrativo, isonémico, no qual a
administracdo examina e escolhe a proposta mais vantajosa para compra de produtos ou para
registro de precos para contratos futuros. Nenhum processo licitatério podera ser realizado em
segredo; deve ser sempre transparente e aberto a todos os cidaddos e empresas (PINTO, 2020).

As compras governamentais e compras publicas no Brasil sdo agora controladas pela
regulamentacdo 8.666/93 de regras béasicas para licitacdes e contratos e pela Lei 10.520/02,
geralmente chamada de lei comercial. Segundo o Tribunal de Contas da Unido (TCU), também
existe uma lei complementar na forma das Leis 8.666/93 de normas gerais de licitacdes e
contratos, Lei 10.520/02 do Regime Diferenciado de Contratacbes Publicas e Decreto
5.450/2005 do Formulario de Leildo Eletrénico. Assim, as licitacdes publicas contribuem para
a oferta de competitividade e crescimento social do mercado econémico, com o objetivo de
melhorar a arrecadacgdo de impostos, a arrecadacdo e a taxa de desemprego.

Segundo Motta (2011), na legislacdo brasileira, a oferta mais vantajosa é aquela que
atende aos critérios do menor preco, da melhor técnica, melhor técnica e preco, ou do maior
lance ou oferta em caso de alienacéo de bens ou concesséo de direito genuino de uso. O critério
“menor prego” € frequentemente empregado entre eles. Existem duas ordens de categorizagdo

para os tipos de licitagdes que devem ser apresentadas no Brasil.
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2.1.2 Os principios basilares aplicados as licitagdes

O objetivo da contratagdo publica é conceder contratos de maneira oportuna e
econdbmica a empreiteiros, fornecedores e prestadores de servicos qualificados para o
fornecimento de bens, obras e servicos que apoiem as operagdes do governo e do servico
publico, de acordo com os principios e procedimentos estabelecido pelas regras de contratacéo
publica (ROSILHO, 2011).

A contratacdo publica é baseada nos principios de contratacdo publica, que devem ser
abordados nos regulamentos de contratacdo publica. Eles fornecem a base para um cddigo de
conduta para profissionais de contratacdo publica e qualquer outro funcionario envolvido direta
ou indiretamente com o processo de contratacdo publica (TEIXEIRA, 2011). Transparéncia,
honestidade, economia, abertura, justica, competitividade e prestacdo de contas séo
caracteristicas basicas da contratacdo publica:

e Transparéncia: todas as partes interessadas na contratacdo publica, incluindo
empreiteiros, fornecedores e prestadores de servicos, devem ter acesso a informacgoes
sobre o processo de contratacdo publica (GUIMARAES, 2011);

e Integridade: a integridade nos contratos publicos € dupla, abrangendo tanto a do
procedimento de contratacdo, quanto a dos especialistas em contratacdo publica
(MIRANDA, 2010);

e Economia: o conceito de economia enfatiza a necessidade de gerir os fundos publicos
com cuidado e atencdo para garantir que 0s precos pagos pelos produtos, servicos e
obras sejam aceitaveis e oferecam um 6timo valor para os fundos de despesa publica
(TEIXEIRA, 2011);

e Abertura: as normas para a contratacdo publica devem ser acessiveis a todas as empresas
e pessoas qualificadas, e o publico deve ter acesso aos requisitos para contratacdo
publica (PEREIRA, 2010);
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e Equidade: em vez de definir a justica em contratos publicos como tratar todas as
propostas igualmente, é preferivel descrever como a justica € alcangada em contratos
publicos devido a interpretacdes variadas (GUIMARAES, 2011):

e Concorréncia: os requisitos de contratacdo publica devem ser amplamente divulgados
para maximizar a probabilidade de uma reacdo favoravel do mercado, resultando na

adjudicacédo de contratos a precos competitivos (PEREIRA, 2010);

e Prestacdo de contas: implica que todos os participantes no processo de contratacdo
publica sejam responsaveis por suas acoes e escolhas (MIRANDA, 2010).

Né&o ha nada que seja realmente local no dominio das compras governamentais. Embora
uma instituicdo publica possa operar dentro de um setor especifico de uma jurisdicdo, seu
sistema operacional de compras €é tipicamente influenciado por padrdes globais formalmente
estabelecidos e praticas de compras governamentais amplamente adotadas no setor publico, que
evoluiram para padrdes globalmente reconhecidos (GUIMARAES, 2011).

A base legal para a aquisicdo é frequentemente descrita em regras e procedimentos de
aquisicao e gestdo de contratos, manuais e diretrizes, bem como em formularios de solicitacéo
padrdo usados para obter propostas de empreiteiros, fornecedores e prestadores de servicos
(PINTO, 2020). A linguagem das regras, processos, diretrizes, manuais e documentos padrdo
gue regem as compras publicas deve ser consistente com a estrutura legislativa que rege as
compras publicas. Qualquer violacdo da legislacdo que rege os contratos publicos é ilegal e

punida por lei.
2.1.3 Tipos de licitacdo

Inicialmente, é fundamental entender que "tipos de licitacdo" ndo implicam em "estilo
de licitacdo". A Administracdo considera o "Tipo" ao decidir sobre a melhor proposta a seguir.
Os fatores mais comuns usados para avaliar lances e propostas sdo o preco mais baixo, a melhor
abordagem e o custo.

A abordagem para o melhor tipo de técnica, conforme citado por Barroso e Barroso
(2017), esta disposta no item 1, art. 46 da Lei n° 8.666/93. As propostas técnicas dos licitantes
pré-aprovados serdo revisadas em relacdo aos critérios de avaliacdo especificados e receberdo

pontos com base na qualidade do servigo prestado.
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A Administracdo escolhe a proposta com o melhor custo-beneficio e eficiéncia de

tempo, com base na média ponderada dos componentes técnicos e financeiros das propostas
apresentadas (CHENISK, 2008).

2.1.4 Modalidades de licitacéao

As modalidades de licitacdo vigentes no Brasil foram estabelecidas pela Lei n° 8.666/93,

sendo elas:

Concorréncia - nesta modalidade, todos os interessados que comprovem preencher 0s
requisitos descritos no edital podem participar. O anuncio de notificacdo publica sera
amplamente divulgado e os bens serdo adquiridos por meio de licitagdo competitiva,

com valores monetarios altamente estimados;

Convite - esta modalidade é realizada entre inscritos ou ndo, selecionados e convidados,
sendo o numero minimo de convocados definido pela unidade administrativa igual a
trés. A data, local e documento de solicitagdo sdo definidos sem anuncio publico. E

importante entender que este modo € projetado para itens de baixo preco;

Tomada de precos - as aquisicdes de mercadorias de valor intermediario sao feitas por
tomada de precos, que pode ser substituida por outras modalidades, como concurso ou
convite, desde que os interessados estejam cadastrados e cumpram as exigéncias de

notificacdo até o terceiro dia anterior ao dia do recebimento das ofertas;

Concurso - as partes envolvidas podem ser qualquer pessoa com interesse nas artes,
ciéncias ou empreendimentos técnicos e desejando conceder reconhecimento monetario

ou outras formas de reconhecimento aos mais merecedores;

Leildo - nesta modalidade, qualquer pessoa com interesse investido pode vender itens
ou coisas que foram confiscadas ou penhoradas pelo governo, mas ndo sao Uteis para o
Estado.
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De acordo com Meirelles (2004), a dispensa de licitagdo sé pode ser justificada por uma
emergéncia reconhecida e declarada, com o objetivo de corrigir uma anormalidade ou evitar
prejuizos. Em casos de guerra, perturbacdo grave da ordem ou calamidade publica, a dispensa
de licitacdo pode ser autorizada na area afetada.

Uma sexta modalidade de licitacdo € o pregdo eletrdnico, regulado pela Lei n°
10.520/02, que conforme Bandeira de Mello (2009)

O pregao eletronico € uma modalidade de licitagdo que se realiza por meio
da Internet, utilizando ferramentas eletrénicas para garantir a transparéncia e a
eficiéncia dos processos. A principal vantagem do pregao eletronico é a sua agilidade,
pois permite que os lances sejam feitos de forma mais rapida e eficiente, sem a
necessidade de reunides presenciais. Além disso, o pregdo eletrénico também oferece
mais transparéncia ao processo de licitagdo, pois permite que todas as informaces
sejam registradas eletronicamente, garantindo maior seguranca e eficiéncia na tomada
de decisbes (MELLO, 2019, p. 456).

Nesta modalidade, as propostas e lances sdo feitos em uma sesséo aberta, presencial ou

online, sendo selecionada a proposta ou oferta de maior e melhor valor para o contratante.

2.2 FRAUDES EM COMPRAS GOVERNAMENTAIS

Fraude é uma acdo intencionalmente enganosa projetada para fornecer ao perpetrador
um ganho ilegal ou para negar um direito a vitima. Os tipos de fraude incluem fraude fiscal,
fraude de cartéo de crédito, fraude eletronica, fraude de valores mobiliérios e fraude de faléncia
(CAZELLA, 2019).

A fraude é um ato malicioso, desonesto e de ma-fé com a intencdo de prejudicar ou
enganar outras pessoas para ganho financeiro do fraudador, muitas vezes as custas da vitima.
De acordo com o artigo 171 do Cddigo Penal Brasileiro, a fraude abrange um universo repleto
de diversos delitos e punicBes. Pode causar danos financeiros, psicolégicos e até mesmo a
reputacdo da vitima que sdo irreparaveis.

Ela também envolve a representacdo falsa de fatos, seja pela retencdo intencional de
informacGes importantes ou pelo fornecimento de declaragOes falsas a outra parte, com o
objetivo especifico de obter algo que ndo poderia ter sido concedido sem o engano.

Frequentemente, o perpetrador da fraude esta ciente de informacfes que a vitima pretendida
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ndo tem, permitindo que o perpetrador a engane. No fundo, o individuo ou empresa que comete
fraude esté se aproveitando da assimetria de informacdes (COSTA et al., 2022).

Tanto os estados federativos quanto o governo federal tém leis que criminalizam a
fraude, embora agdes fraudulentas nem sempre resultem em julgamento criminal. Os
promotores do governo muitas vezes tém poder discricionario substancial para determinar se
um caso deve ir a julgamento e podem, em vez disso, buscar um acordo se isso resultar em uma
resolucdo mais rapida e menos dispendiosa. Se um caso de fraude for a julgamento, o
perpetrador pode ser considerado culpado e sentenciado a prisdo (CAZELLA, 2019).

Embora o governo possa decidir que um caso de fraude pode ser resolvido fora do
processo criminal, as partes ndo-governamentais que alegam danos podem prosseguir com um
processo civil. As vitimas de fraude podem processar o perpetrador para recuperar os fundos
ou, no caso em que ndo houve perda monetaria, podem processar para restabelecer os direitos
da vitima (SAMPAIO e FIGUEIREDO, 2019).

2.2.1 O contexto das fraudes em processos de compras publicas

A movimentacao de bilhdes de reais via licitagdes no Brasil tem impacto direto no PIB
do pais. Tendo em vista que a instituicdo tem carater normativo constitucional, é inegavel sua
importancia no ordenamento juridico nacional: o artigo 37, inciso XXI, da Constituicao de 1988
a estabelece como uma das normas fundamentais da Administracdo Publica. Apesar da alta
prevaléncia de fraudes neste setor, conforme demonstrado pela atuacéo dos érgéos reguladores,
a Lei n® 8.666, de 1993, foi alterada para oferecer maiores padrdes de eficiéncia e moralidade
as licitacdes e contratacdes administrativas.

O artigo 37, inciso XXI, da Constituicdo Federal estabelece, como regra geral, que 0s
orgaos da Administracdo Publica somente poderdo adquirir bens e servigos por meio de
licitacdo. No entanto, o proprio artigo constitucional permite que a lei disciplinar pertinente
renuncie ou julgue a licitacdo inexequivel em determinadas circunstancias. O artigo 24 da Lei
n°® 8.666/93 descreve as circunstancias em que a licitacdo € dispensavel.

Conforme determina a Constitui¢do, todas as compras e contratos governamentais
devem estar sujeitos a um procedimento de licitacdo. E um procedimento em que as empresas
concorrem pela prestagdo de um servi¢o ou pela venda de um produto que a Administracdo
Pablica venha a utilizar. Devido a protocolos insuficientes, os processos licitatorios sao
suscetiveis a fraudes (ISHIKAWA e DE ALENCAR, 2020).



28

A fraude pode ocorrer em qualquer momento do processo licitatério, inclusive na
primeira publicacdo do edital, durante a sesséo de licitacdo e até mesmo apds a aprovacdo ou
quando da assinatura do contrato administrativo (COSTA et al., 2022). Inquestionavelmente,
as licitagcbes devem seguir os principios e padrdes descritos na Lei n® 8.666/93.

Art. 3° A licitacdo destina-se a garantir a observancia do principio
constitucional da isonomia, a sele¢do da proposta mais vantajosa para a administracéo
e a promogdo do desenvolvimento nacional sustentavel e serd processada e julgada
em estrita conformidade com os principios basicos da legalidade, da impessoalidade,
da moralidade, da igualdade, da publicidade, da probidade administrativa, da
vinculagdo ao instrumento convocatorio, do julgamento objetivo e dos que lhes sdo
correlatos (BRASIL, 1993, p. 1).

Caso alguma dessas condigdes ndo seja cumprida, o processo licitatorio sera encerrado,
podendo a licitacdo ser anulada, revogada ou julgada como administrativamente improvavel.
Além disso, a segmentacao ocorre quando a agéncia e o licitante escolhido ja estdo trabalhando
juntos para que o licitante escolhido venca a licitacdo. Desta forma, entende-se que ndo houve
uma concorréncia, uma vez que o vencedor da licitacdo ja teria sido definido previamente
(SAMPAIO e FIGUEIREDO, 2019).

Quando o edital é fraudulento, séo inseridas clausulas que cerceiam a participacéo de
outros licitantes ou mesmo sao inuteis para processo, ndo sendo requisitos para o objeto da
licitagdo (CAZELLA, 2019).

O objeto da licitacdo deve ser individualizado e de acordo com as necessidades da
Administracdo Publica. Fraudes também podem ocorrer em relacdo a descricdo do ativo a ser
adquirido ou a qualificacdo das empresas, dificultando a participacdo de muitas empresas e
facilitando o sucesso de uma Unica empresa (ISHIKAWA e DE ALENCAR, 2020).

Além disso, um dos principais fatores a ser avaliado em um processo licitatorio sao 0s
documentos necessarios para a participacdo, tanto os relativos a qualificacdo dos licitantes
quanto 0s necessérios ao objeto da licitacdo. E comum nesta forma de fraude a existéncia de
organizagodes “fantasmas”, aquelas que realmente ndo existem e falsificam documentos para
ganhar a licitacdo e embolsar o dinheiro sem cumprir o servico prometido (CAZELLA, 2019).

Lopes (2019, p. 23) explica que

Na visdo dos pregoeiros, 0s mecanismos de controle mais importantes para evitar a

corrupgdo em pregdes sdo a existéncia de um check-list e publicidade e propaganda.
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O checklist é uma lista de verificacdo para viabilizar a contratacdo por meio de
diretrizes Unicas e organizadas. O mecanismo de publicidade e propaganda é a
obrigacdo da Administragdo Publica em divulgar, de maneira ampla, os editais de

licitacBes na rede mundial de computadores (LOPES, 2019, p. 23).

Empresas que ndo possuem os documentos necessarios para serem contratadas para o
objeto da licitacdo falsificam os papéis para participar em muitos casos de licitacdes
fraudulentas. As fraudes nas propostas incluem, por exemplo, a composigéo de pregos, ganhos
inflacionados e pregos inexequiveis. Em seguida, a fraude de preco de licitagdo pode ocorrer de
diversas formas, sendo uma delas o orgcamento superfaturado, em que o orcamento fornecido
pelo érgdo licitante e o preco previsto do contrato ja estdo superfaturados, ou seja, com precos
acima da realidade de mercado (ISHIKAWA e DE ALENCAR, 2020).

Quando empresas relacionadas utilizam as vantagens da lei para participar do processo
de licitacdo, também pode ocorrer fraude. Isso pode ser observado, por exemplo, na alianca
entre uma pequena e uma grande corporacdo, em que a empresa maior tenta aproveitar as
vantagens que a lei oferece as microempresas. Além disso, a presenca de vinculos entre os
licitantes prejudica os principios fundamentais de igualdade e competicdo em qualquer processo
licitatorio (COSTA et al., 2022).

Outro tipo de fraude surge quando as Pessoas Juridicas participantes do evento possuem
um mesmo controlador. 1sso permite que um mesmo individuo apresente varias ofertas em
nome de varias empresas, comprometendo a confidencialidade e prejudicando a igualdade entre
os licitantes. A formacéo de “cartéis de licitagdes” em aquisigdes, ou seja, acordos de conluio
em licitacdes, € estimulada por dinamicas muito semelhantes aquelas que controlam a formacéo
de cartéis em mercados oligopolistas, vistos como uma alianga de corporacdes que buscam
predeterminar o vencedor (CAZELLA, 2019).

Um cartel € um acordo de atores econdmicos para restringir a concorréncia. Esses cartéis
sdo prejudiciais ao Estado porque aumentam os precos e limitam a disponibilidade de bens ou
servicos, ou impossibilitam sua aquisi¢do. Por isso, é fundamental que haja concorréncia entre
as licitaces para que o licitante vencedor consiga o melhor preco para a administracdo publica,
obtendo assim o0 maximo beneficio (SAMPAIO e FIGUEIREDO, 2019).

No entanto, quando surgem os cartéis, 0s precos sobem e a concorréncia € enfraquecida
restando poucas organiza¢fes. Com o intuito de coibir cartéis, a Lei n°® 12.529/11 regula a

estrutura do Sistema Brasileiro de Defesa da Concorréncia, dispde sobre a prevengdo e
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repressdo de infracGes a ordem econémica e descreve as a¢des que implicam na formacéo de

um cartel e acarretam san¢des administrativas (COSTA et al., 2022).

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (1A), muitas vezes conhecida como inteligéncia de maquina, é
a inteligéncia mostrada por maquinas em oposicao a inteligéncia natural exibida por humanos
e outros animais. No uso comum, IA refere-se a computadores que imitam atividades
"cognitivas" atribuidas a outros cérebros humanos, como "aprendizado" e "resolucdo de
problemas” (SOUZA et al., 2021).

Existem trés tipos distintos de sistemas de inteligéncia artificial: inteligéncia artificial
analitica, inteligéncia artificial inspirada em humanos e inteligéncia artificial humanizada. A
IA analitica tem apenas tracos de inteligéncia cognitiva, gera representacdes cognitivas do
ambiente e usa o aprendizado baseado em experiéncias anteriores para influenciar julgamentos
futuros (MOREIRA et al., 2021).

Além da inteligéncia cognitiva, a IA inspirada em humanos entende e leva em
consideracdo as emocdes humanas em suas tomadas de decisdo. A IA humanizada demonstra
todos os tipos de inteligéncia (cognitiva, emocional e social) e é capaz de autoconhecimento e
consciéncia nas interacdes sociais (MATIAS, 2020).

O campo académico da inteligéncia artificial foi estabelecido em 1956, e 0s anos
seguintes foram marcados por multiplas ondas de entusiasmo, seguidas de decepcao e falta de
financiamento (conhecido como "inverno da IA"), novos métodos, sucesso e investimentos
renovados. Durante a maior parte de sua existéncia, a pesquisa de 1A foi dividida em subcampos
que interagem entre si (FELIX, 2020).

Esses subcampos se distinguem por fatores tecnoldgicos, como objetivos especificos
(por exemplo, "robotica" ou "aprendizagem de maquina”), o uso de certas ferramentas
("l6gica™) ou diferencas filosoficas profundas (POSTAL, 2019).

As questdes tradicionais de pesquisa de IA incluem raciocinio, representacdo de
conhecimento, planejamento, aprendizado, processamento de linguagem natural, percepcao e
manipulacdo de objetos. A inteligéncia geral é um dos objetivos de longo prazo do campo.
Técnicas estatisticas, inteligéncia computacional e IA classica estdo entre as abordagens
(DANTAS, 2019).

A |A emprega Varias técnicas, incluindo variantes de busca e otimizagdo matematica,

redes neurais artificiais e metodologias baseadas em estatistica, probabilidade e economia. E
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fundada em varias disciplinas, incluindo ciéncia da computacdo, engenharia da informacao,
matematica, psicologia, idiomas e filosofia (NEVES, 2020).

A area foi criada com a premissa de que o intelecto humano pode ser definido com
precisdo suficiente para ser imitado por um computador. Isso levanta questdes filosoficas sobre
a natureza da mente e a ética da construcgdo de entidades artificiais com intelecto semelhante ao
humano, tema investigado em mitos, literaturas e filosofia desde a antiguidade (BORGES,
2021).

Alguns individuos, como os neoluditas, veem a A como uma ameaga & humanidade se
seu desenvolvimento continuar sem controle. Outros temem que a inteligéncia artificial, ao
contrério das revolugdes tecnoldgicas passadas, represente um perigo de desemprego
generalizado (MADEIRA et al., 2020).

As técnicas de IA experimentaram um renascimento no século 21 devido aos avangos
no poder do computador, grandes quantidades de dados e compreensao tedrica; e as técnicas de
IA tornaram-se parte integrante da industria de tecnologia, auxiliando na resolugéo de varios
problemas dificeis em ciéncia da computacédo, engenharia de software e pesquisa operacional
(DA COSTA et al., 2022).

A definicdo contemporanea de 1A ¢é "o estudo e criacdo de agentes inteligentes”, em que
um agente inteligente é um sistema que detecta seu ambiente e otimiza suas chances de sucesso.
McCarthy criou a palavra em 1956 e a descreve como a ciéncia e a engenharia da criacdo de
maquinas inteligentes (PORCHER, 2019).

Outras nomenclaturas propostas para 0 campo incluem inteligéncia computacional e
racionalidade computacional. A frase inteligéncia artificial denota a inteligéncia mostrada por
rob6s ou programas de computador. Ciéncia da computacéo, psicologia, filosofia, neurologia,
ciéncia cognitiva, linguistica, pesquisa operacional, economia, teoria de controle,
probabilidade, otimizacéo e l6gica sdo todas usadas na pesquisa de 1A (ALVES, 2021).

A pesquisa de IA se intersecta com muitas outras areas, incluindo robotica, sistemas de
controle, programacdo, mineracdo de dados, logistica, reconhecimento de voz e
reconhecimento facial, entre outras (MATIAS, 2020).

2.3.1 Raciocinio da IA
Raciocinar é fazer inferéncias apropriadas a situagdo. As inferéncias sdo classificadas

como dedutivas ou indutivas. Um exemplo do primeiro é: “Fred deve estar no museu ou no

café. Ele ndo estd no café; portanto, ele esta no museu” e, deste ultimo, “acidentes anteriores
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desse tipo foram causados por falha do instrumento; portanto, este acidente foi causado por
falha do instrumento” (DA COSTA et al., 2022).

A diferenca mais significativa entre essas formas de raciocinio é que, no caso dedutivo,
a verdade das premissas garante a verdade da conclusdo, enquanto no caso indutivo, a verdade
da premissa da suporte a conclusdo, mas sem dar garantia absoluta. O raciocinio indutivo é
comum na ciéncia, onde os dados sdo coletados e modelos experimentais séo desenvolvidos
para descrever e prever o comportamento futuro - até que o aparecimento de dados anémalos
obrigue 0 modelo a ser revisto (PORCHER, 2019).

Os raciocinios dedutivo e indutivo sdo comuns na matematica e estatistica, onde
estruturas elaboradas de teoremas irrefutaveis sdo construidas a partir de um pequeno conjunto
de axiomas e regras basicos. Houve um sucesso consideravel na programacéo de computadores
para extrair inferéncias. No entanto, o verdadeiro raciocinio envolve mais do que apenas
desenhar inferéncias; envolve desenhar inferéncias relevantes para a solucdo da tarefa ou da

situagdo especifica. Este € um dos problemas mais dificeis que a IA enfrenta (ALVES, 2021).

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA (MACHINE LEARNING)

De acordo com Samuel (1959), “aprendizado de maquina € 0 campo de estudo que
permite que computadores aprendam sem que sejam programados explicitamente”. Neste
sentido, o termo “aprendizado de maquina” refere-se a "um processo de descobrir um modelo
de entrada que faca previsdes precisas a partir de dados™ (MITCHELL, 1997).

Algumas das inumeras aplicacBes possiveis incluem procedimentos diagndsticos
automatizados, deteccdo de fraude de cartdo de crédito, andlise do mercado de acdes,
classificacdo da sequéncia nucleotidica, reconhecimento de fala e texto e sistemas autbnomos.

O aprendizado de maquina tem uma gama ampla de aplicacGes possiveis. No ambiente
da Internet, o aprendizado de maquina é usado, por exemplo, para as seguintes funcdes
(MAYER-SCHONBERGER, 2013):

e Deteccdo independente de e-mails de spam e desenvolvimento de filtros adequados de

spam;

e Reconhecimento de voz e texto para assistentes digitais;

e Determinacdo da relevancia de sites para termos de pesquisa;
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e Deteccdo e diferenciagdo da atividade na Internet entre pessoas fisicas e bots.

Outras areas de aplicacdo para aprendizado de maquina incluem reconhecimento de
imagem e rosto, servicos de recomendacdo automatica e deteccdo automatica de fraude de
cartdo de crédito (DAMACENO et al., 2018).

Hé paralelos entre "descoberta de conhecimento em bancos de dados" e "mineracéo de
dados"”, ambos focados em revelar regularidades e padrdes anteriormente despercebidos.
Existem varios algoritmos que podem atender a ambos os requisitos. Usando abordagens de
"descoberta de conhecimento em bancos de dados”, os dados para aprendizado de maquina
podem ser criados ou pre-processados (PEDREGOSA, 2011).

Algoritmos sdo usados para alcancar a implementacao pratica. Alguns algoritmos de
aprendizado de maquina se enquadram em uma das trés categorias: aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado ou por reforgo. Para resumir, os sistemas de tecnologia da
informacao (TI) podem ser capazes de resolver problemas por conta prépria, encontrando
padrdes em conjuntos de dados existentes (MAYER-SCHNBERGER, 2013).

A area da inteligéncia artificial que envolve aprendizado de maquina ajuda os sistemas
de gestdo a desenvolver novas solucdes, analisando dados e utilizando algoritmos preé-
existentes. O conhecimento baseado em experiéncia € quase surpreendente em sua natureza
sintética, permitindo que novos desafios sejam resolvidos com precisdo e dados desconhecidos
sejam examinados da mesma forma (ALPAYDIN, 2021).

No entanto, € necessario o envolvimento humano para que o software possa aprender e
encontrar solugdes sozinho. Antes de iniciar o aprendizado, ¢ preciso fornecer ao sistema dados
relevantes e protocolos de treinamento (PEDREGOSA et al., 2011).

Além disso, diretrizes para reconhecimento de padrdes e analise de banco de dados
devem ser estabelecidas. Com os dados certos e as regras definidas, os sistemas de aprendizado
de maquina séo capazes de identificar, filtrar e sintetizar informacdes relevantes, criar hipoteses
baseadas em fatos, estimar a probabilidade de ocorréncia de um evento e ajustar-se a novas
situacbes por conta propria, ajustando seus processos de acordo com os padrdes (MAYER-
SCHNBERGER, 2013).

Algoritmos sdo frequentemente usados em aprendizado de maquina. Eles podem ser
classificados em varios tipos, dependendo de como aprendem a ver padrGes e resolver
problemas (MONARD e BARANAUSKAS, 2003):
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e Aprendizagem supervisionada;

e Aprendizado ndo supervisionado;

e Aprendizagem semi-supervisionada;

e Aprendizado por reforgo;

e Aprendizado ativo.

Enguanto no aprendizado supervisionado os modelos de exemplo precisam ser definidos
e especificados antecipadamente para combinar as informagdes com os grupos de modelos dos
algoritmos, no aprendizado ndo supervisionado 0s grupos de modelos sdo formados
automaticamente com base em padrdes reconhecidos independentemente (DAMACENO et al.,
2018).

Os grupos de modelos no aprendizado ndo supervisionado sdo formados
automaticamente com base em padrdes reconhecidos independentemente, enquanto os modelos
de exemplo no aprendizado supervisionado devem ser definidos e especificados com
antecedéncia para combinar as informagcbes com os grupos de modelos dos algoritmos
(BATISTA et al., 2003).

A aprendizagem semi-supervisionada € uma combinacdo dos tipos de aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado, onde alguns dados de treinamento sdo rotulados e outros
sdo ndo rotulados. Isso permite que o algoritmo aprenda com uma combinacgdo de informagoes
supervisionadas e ndo supervisionadas, ampliando a eficiéncia do aprendizado com menos
dados rotulados (CHAPELLE et al., 2006).

Ja o aprendizado por reforco envolve o algoritmo aprendendo por meio de recompensas
e puni¢6es em uma série de acdes. O algoritmo toma a¢6es em um ambiente com o objetivo de
maximizar a recompensa, ajustando sua estratégia com base nas respostas do ambiente
(SUTTON et al., 2018). E uma abordagem amplamente utilizada em problemas de tomada de
decisdo e inteligéncia artificial.

Finalmente, o aprendizado ativo oferece ao algoritmo a oportunidade de solicitar os

resultados desejados para determinados dados de entrada. Para minimizar o nimero de
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questBes, o proprio algoritmo seleciona primeiro questfes relevantes com alta relevancia para
o resultado (DAMACENQO et al., 2018).

2.4.1 Tipos de aprendizado

2.4.1.1 Aprendizado Supervisionado

O algoritmo determina uma fungéo para aprender com base em um conjunto de pares
de entrada-saida. Para aprender, um "professor" deve fornecer o valor correto para uma fungédo
dada uma determinada entrada. O objetivo do aprendizado supervisionado é educar uma rede
para vincular dados anteriormente ndo relacionados, instruindo-a a fazer uma série de calculos
com diferentes entradas e saidas. Um subconjunto do aprendizado supervisionado € o estudo da
categorizacdo automatica de dados. Um uso pratico € o reconhecimento da caligrafia
(BATISTA et al., 2003).

Podem ser identificadas algumas subcategorias para aprendizagem supervisionada que
sdo mencionadas com mais frequéncia na literatura: aprendizagem ativa e autoaprendizagem
(MAYER-SCHONBERGER, 2013).

2.4.1.2 Aprendizado ndo Supervisionado

Para um determinado conjunto de entradas, o algoritmo gera um modelo estatistico que
descreve as entradas e contém categorias e relacionamentos reconhecidos, permitindo
previsdes. Existem métodos de agrupamento que dividem os dados em varias categorias que
diferem umas das outras em padrdes caracteristicos. A rede cria assim independentemente
classificadores de acordo com os quais divide o padréo de entrada (BORDA, 2011).

Um algoritmo importante neste contexto € o algoritmo Expectativa-Maximizacao (EM)
que define iterativamente os parametros de um modelo de forma a explicar de maneira
otimizada os dados vistos. Ele assume a existéncia de categorias ndo observaveis e estima
alternadamente a pertinéncia dos dados em uma das categorias e 0s parametros que compdem
as categorias. Uma aplicacdo do algoritmo EM pode ser encontrada, por exemplo, nos Modelos
Ocultos de Markov (CAVALLINI, 2008).

Todavia, conforme Mitchell (1997), “o aprendizado ndo supervisionado ¢ uma forma de
aprendizado de maquina na qual o algoritmo é fornecido com uma tarefa sem uma resposta

especifica correta, e é livre para explorar padrdes e relagdes presentes nos dados.”
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Além disso, ¢ feita uma distin¢do entre aprendizado em lote, no qual todos os pares de
entrada/saida estdo presentes ao mesmo tempo, e aprendizado continuo (sequencial), no qual a
estrutura da rede se desenvolve em momentos diferentes (BORDA, 2011).

Outra diferencga é feita entre o aprendizado on-line, em que os dados séo perdidos apds
a execucgao e os pesos foram alterados uma vez, e o aprendizado off-line, em que todos os dados
sdo mantidos e podem ser recuperados novamente. Nas abordagens de treinamento, o batching
é normalmente realizado em segundo plano, mas o treinamento online estd em constante
progresso (SMOLA et al., 2008).

2.4.1.3 Aprendizado por Reforco

O objetivo do aprendizado por reforco, um ramo do aprendizado de maquina, € como
0s agentes devem se comportar em um ambiente para maximizar um determinado valor
cumulativo de recompensa. Este € um assunto vasto que atrai estudiosos de uma variedade de
disciplinas, incluindo, mas ndo limitado a teoria dos jogos, teoria do controle, pesquisa
operacional, teoria da informacao, otimizacdo baseada em simulacdo, sistemas multiagentes,
inteligéncia de enxame, estatistica e genética. algoritmos. No aprendizado de maquina, o
ambiente geralmente € representado como um processo de decisdo de Markov (Markov
Decision Process - MDP) (DOMINGOS, 2012).

Varios métodos de aprendizado por reforco usam técnicas de programacdo dinamica.
Quando modelos matematicos precisos do MDP nao sao possiveis, técnicas de aprendizado por
reforco sdo aplicadas. Algoritmos de aprendizado por refor¢co sdo empregados em carros
autbnomos e em jogos de aprendizado versus humanos (MONARD e BARANAUSKAS,
2003).

2.4.1.4 Aprendizado Ativo

O aprendizado ativo € uma abordagem de aprendizado de maquina que permite aos
modelos selecionarem suas proprias instrucdes de treinamento para aprimorar seus resultados
(SETTLES, 2009). Em vez de depender apenas de dados rotulados fornecidos por um humano,
0 modelo pode fazer perguntas, coletar dados adicionais e adaptar seu treinamento baseado em
sua compreensao atual do problema (SINGH et al., 2010). Isso é til em situagdes em que 0s
dados séo escassos ou caros de coletar, ou em que as condi¢des do problema mudam ao longo
do tempo (COHN et al., 1994).
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O aprendizado ativo pode ser usado em combinagdo com outras técnicas de aprendizado
de méaquina, como aprendizado supervisionado, nao-supervisionado e por reforco (JORDAN,
1992). Em geral, o objetivo do aprendizado ativo é produzir modelos mais eficientes e precisos,
que possam realizar tarefas com menos dados e melhor se adaptar a mudangas no ambiente
(LEWIS, 1994).

2.4.2 Dados desbalanceados e eventos raros

Os dados desbalanceados sdo comuns e um problema frequente na anélise estatistica e
na inteligéncia artificial. Como observaram Chawla et al. (2004), "uma distribuicéo
desbalanceada de dados ocorre quando a quantidade de dados em um conjunto é
desproporcionalmente maior para algumas classes em relacdo a outras”. Isso afeta a eficiéncia
de alguns algoritmos de analise de dados, ja que eles tendem a se ajustar aos dados majoritarios.

Outra questdo mencionada por Chawla et al. (2004) é que "os métodos tradicionais
podem ndo fornecer modelos precisos para dados desbalanceados”. Isso deve-se ao fato de que
a maioria dos modelos séo desenvolvidos para adaptar-se a distribui¢des uniformes e continuas.
Se os dados ndo estiverem de acordo com os padrdes apropriados, os resultados serdo
questionaveis e nao confiaveis.

Uma possivel estratégia para lidar com dados desbalanceados, de acordo com Sun et al.
(2002), é garantir a existéncia de diferentes métodos para extrair informagdes significativas dos
dados, podendo ajudar a tornar os resultados mais confiaveis, aumentando a taxa de acerto e
diminuindo as chances de cometer erros graves.

Além disso, mencionado por Huang et al. (2006), é possivel usar técnicas de
amostragem para diminuir os efeitos de dados desbalanceados. De modo geral, as técnicas de
amostragem sdo usadas para obter distribui¢cGes mais justas e uniformes nos conjuntos de dados,
0 que ajuda a identificar padrdes significativos. Portanto, a amostragem e outras técnicas de
estratificacdo sdo importantes para o processo de analise de dados e aprendizado de maquina.

Segundo Elkan (2001), "os eventos raros sdo desafios especiais para o aprendizado de
maquina, pois eles sdo muito menos frequentes do que os eventos comuns.” Neste sentido, a
deteccdo de eventos raros é um subconjunto da classificacdo desequilibrada, onde a classe
minoritaria é ainda mais rara.

Assim, para lidar com esse problema, diversas técnicas podem ser empregadas, entre

elas, a sobreamostragem e a subamostragem (Chawla et al., 2002).



38

2.4.2.1 Métodos para deteccdo de eventos raros

De acordo com He e Garcia (2009), uma das abordagens para lidar com problemas de
classificacdo com classes desbalanceadas € a utilizagdo de técnicas de amostragem. Uma dessas
técnicas é a sobreamostragem aleatdria, que consiste em fazer copias aleatérias da classe com
poucos casos, de forma que as classes fiqguem balanceadas. No entanto, essa técnica pode levar
a um modelo com overfitting, ou seja, 0 modelo funciona bem com os dados amostrados, mas
ndo garante uma boa taxa de acerto com dados reais. A outra técnica é a subamostragem
aleatéria, que consiste em excluir observacoes aleatdrias da classe majoritaria até que as classes
figuem balanceadas. Essa técnica também pode eliminar observagdes que seriam importantes
para que 0 modelo aprenda sobre os padrbes dos dados.

Para diminuir esses problemas, He e Garcia (2009) sugerem a utilizacdo de técnicas
como Random Over-Sampling Examples (ROSE) na sobreamostragem aleatoria, que consiste
em gerar dados sintéticos ao fazer a interpolacdo dos dados da classe minoritaria, e técnicas
para manter observacOes que estejam em regides fronteiricas com a classe estudada na

subamostragem aleatoria, a fim de melhorar a representacao da regido de borda.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, serd apresentada a metodologia utilizada para a elaboracdo deste
trabalho de conclusdo de curso. Inicialmente, serd descrito o percurso metodolégico adotado,
incluindo a selegdo e o tratamento dos dados. Na sec¢do 3.2, serdo detalhados os materiais,
métodos utilizados e o procedimento de tratamento dos dados. Por fim, serdo descritas as
métricas de avaliacdo de desempenho dos modelos aplicados.

O presente trabalho apresenta uma metodologia quantitativa de natureza aplicada e
objetivo exploratério. A pesquisa de objetivo exploratério é definida como aquela que
proporciona ao pesquisador uma maior familiaridade com o assunto estudado e contribui para

construir novas ideias e formar hipoteses (GIL, 2021, p. 26).

3.1 PERCURSO METODOLOGICO

O percurso metodolégico para a realizacdo dessa pesquisa consistiu, primeiramente, em
uma busca para a escolha da base de dados que seria utilizada. Apds a escolha e coleta dos
dados, foi realizada a concatenacdo dos bancos de dados, tendo como chave em comum o
numero do Cadastro Nacional de Pessoas Juridicas (CNPJ).

Posteriormente, foi realizado o tratamento do banco de dados - procedimento que sera
abordado no item 3.2.2. Para a realizacdo da correcdo dos dados desbalanceados, modelagem e
obtencdo dos resultados, a base de dados foi importada para o software RStudio (RSTUDIO
TEAM, 2022), onde utilizou-se a linguagem de programacdo estatistica R (R CORE TEAM,
2022).

Em seguida, procedeu-se a etapa da interpretacdo dos resultados e, por fim, o penultimo
e Gltimo passo do percurso metodoldgico consistiram na criacdo de dois rankings, um com base
nas métricas de avaliacdo dos modelos de aprendizado de maquina e outro a partir das variaveis
explicativas mais importantes para 0 modelo que obteve melhor desempenho. Todos 0s passos

descritos anteriormente estdo ilustrados abaixo na Figura 1.
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Figura 1 — Percurso Metodoldgico

Acesso ao portal da Acesso a0 banco de Acesso aos contratos do
transparéncia dados CEIS pelo portal governo federal via API
4

( Concatenacio dos bancos de
Tratamento de Dados dados usando o CNPJ como Coleta de Dados
L chave
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N
( Avaliacio e correcio
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4 - .
s . ; Criacio de ranking com base
L Criacio de ranking . P oo
Aplicacio dos modelos o na importancia da variaveis
. . com base em métricas de o
de machine learning e explicativas para o modelo
L ) avaliacio dos modelos
com melhor desempenho
Fonte: Elaboracéo propria, 2023
3.2 MATERIAIS

3.2.1 Coleta de dados

Os dados utilizados neste estudo foram coletados a partir de duas bases de dados,
disponibilizadas por meio do portal APl (Application Programming Interface) Compras
Governamentais e o Portal da Transparéncia, mantidos, respectivamente, pelo Ministério da
Economia (ME) e pela Controladoria Geral da Unido (CGU).

Os dados do portal API Compras Governamentais referem-se a contratos firmados pela
Administracdo Publica Federal a partir de licitagdes, enquanto os dados do Portal da
Transparéncia, dizem respeito a empresas cadastradas como iniddneas e/ou suspensas.

Os dados do ME estdo disponiveis publicamente por meio de uma API. Devido a
limitacdo de 500 registros por consulta, foi desenvolvido um programa para obter a base
completa de contratos licitados, salvando-os em arquivo no formato “.RDS” com 642.000
observaces e 21 atributos. Cada observacdo representa um contrato diferente. A extracdo dos
dados foi executada no dia 07/01/2022 e esta detalhada no Anexo A.

Ressalta-se que um arquivo no formato “.RDS” consiste num banco de dados

serializado, ou seja, € um arquivo que contém uma representacdo binaria de um objeto R (R
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CORE TEAM, 2022), geralmente uma data frame ou uma matriz. Ele é uma opgdo comum
para salvar e carregar dados estruturados no R de forma eficiente.

O conjunto de informagbes do Portal da Transparéncia aborda empresas e pessoas
fisicas que sofreram sanc¢des tendo como efeito a restricdo ao direito de participar de licitacbes
ou de celebrar contratos com a Administragdo Publica. Essa base de dados é chamada de
Cadastro Nacional de Empresas Inidoneas e Suspensas (CEIS) e apresentou 15.522 observacoes
e 22 atributos. Ela esté disponivel para download no formato Comma-separated values (CSV)
no Portal da Transparéncia. O download do banco de dados foi feito no dia 07/01/2022 por

meio do endereco <https://portaldatransparencia.gov.br/download-de-dados/ceis >.

3.2.2 Tratamento dos dados

Inicialmente, foi realizada a concatenacdo da base de contratos e a base CEIS, tendo
como elemento-chave, o numero do CNPJ. Prosseguiu-se com a limpeza, validacdo e
organizacdo dos dados coletados. O procedimento consistiu na remoc¢do de dados faltantes,
selecdo das varidaveis mais importantes, conforme avaliacdo a critério do pesquisador,
garantindo que os dados estivessem estruturados de forma consistente. O detalhamento do
script do procedimento encontra-se no Apéndice C.

Apos a limpeza e selecdo das variaveis, resultando em um repositorio de 610.840

observac0es e 23 variaveis, detalhadas na Tabela 1:

Quadro 1 — Variaveis antes do balanceamento dos dados

Variaveis

Identificador do Contrato
UASG
Modalidade da Licitacdo

Origem da Licitacdo

NUmero
Objeto

NUmero de Aditivos
CPF Contratada
CNPJ Contratada

Data de Assinatura

Fundamento Legal

Data de Inicio da Vigéncia
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Data de Termino da Vigéncia

Valor

cnpj
nome

tipo_de_pessoa

raz_o_social_cadastro_receita

tipo_sancéo

abragéncia_definida_em_decisao_judicial

fundamentacéo_legal
EIS

uasg2

Fonte: Elaboragéo propria, 2023

3.2.2.1 Avaliagéo e corregédo de dados desbalanceados

Com base na Revisdo Bibliografica, foi possivel compreender a variavel resposta como
um evento raro. O grande desequilibrio no nimero de observacdes de empresas idoneas e
inidéneas ou suspensas tornou imperativo o balanceamento dos dados, tendo em vista a tabela
1.

Tabela 1 — NUmero de instancias antes do balanceamento dos dados

o Empresas inidbneas
Empresas idoneas
ou suspensas

585.024 25.816

Fonte: elaborada pelo autor, 2023.

Para tal fim, foi utilizado o pacote ROSE, gerando dados sintéticos por meio da
interpolacdo dos dados da classe minoritaria. Deste modo, corrigiu-se o desbalanceamento,

resultando em uma base de dados equilibrada com 1.163.418 observacdes.

Tabela 2 — Numero de instancias apds balanceamento dos dados

R Empresas inid6neas
Empresas idoneas
0OU suspensas

581398 581750

Fonte: elaborada pelo autor, 2023.
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3.2.3 Descricdo das variaveis

O banco de dados final apresentou 5 variaveis detalhadas a seguir:

Variavel de interesse/ Variavel Resposta
e Empresa iniddnea ou suspensa (EIS): variavel resposta categdrica com duas possiveis
classificagdes, "inidénea ou suspensa”, onde atribuiu-se o valor 1 ou "ndo inidénea",

com valor 0, transformando-a em varidvel dummy.

Preditores lineares

e Modalidade: variavel preditora categorica, representa uma categoria de modalidade de
licitagdo, sendo categorizados como “Convite”, “Tomada de Precos”, “Concurso”,
“Tomada de Precos por Técnica e Preco”, “Concorréncia”, “Concorréncia por Técnica
e Prego”, “Concorréncia Internacional”, “Pregdo”, “Dispensa de Licitacao”,

“Inexigibilidade De Licitagao” e “RDC”.

e Aditivos: variavel preditora numérica, representa um valor quantitativo do nimero de

aditivos feitos em um contrato.

e Valor dos contratos: variavel preditora numérica, representa o valor monetario do

contrato.

e UASG: variavel preditora categdrica, representa uma macro area do Governo Federal,
apos agrupamento de classificacdes da base de dados inicial, sendo categorizadas como

“Administracao”, “Agricultura”, “Educacao”, “Militar”, “Procuradoria” e “Outros”.

3.2.4 Modelagem

Nesta etapa, é realizada uma separacéo aleatéria de 80% dos dados, totalizando 930.518
observacGes para compor o conjunto de treinamento e outras 232.630 observagbes séo

reservadas para testar os modelos.
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Esta técnica é conhecida como validacdo cruzada holdout e tem como objetivo separar
uma amostra dos dados para que ela ndo seja considerada durante a etapa de treinamento do
modelo. Essa amostra é posteriormente utilizada para verificar se o resultado obtido durante o
aprendizado é semelhante ao esperado em situagdes reais.

Foram aplicadas seis técnicas diferentes de aprendizado de maquina: Regressao
Logistica, Random Forest, Redes Neurais, Naive Bayes e Stochastic Gradient Boosting e
Arvore de Decisdo. Essas técnicas serdo explicadas na secdo subsequente. Foi usada a
linguagem R (R CORE TEAM, 2022) e o pacote caret (KUHN, 2008), utilizado comumente
para treinar modelos de classificacdo e regressdo, pois fornece uma interface unificada para

varios algoritmos de aprendizado de maquina.

3.3 METODOS

Nesta secdo, serdo descritos os modelos de aprendizado de maquina empregados para
resolver o problema proposto. As técnicas utilizadas incluem regressdo logistica, Random
Forest, redes neurais, Naive Bayes, Stochastic Gradient Boosting e arvore de decisdo. Cada
uma dessas técnicas sera descrita em detalhe. A escolha dessas técnicas foi baseada em sua
capacidade de lidar com problemas de classificagdo binaria e multi-classificacdo, bem como

sua capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados.

3.3.1 Arvore de decisdo

A arvore de decisdo é uma técnica de aprendizado supervisionado que pode ser usada
tanto para problemas de classificacdo quanto de regressao, mas é preferida principalmente para
resolver problemas de classificacdo. Esta técnica consiste em uma estrutura de arvore, onde 0s
nos internos representam as caracteristicas de um conjunto de dados, 0s ramos representam as
regras de decisdo e cada no folha representa o resultado. Em uma arvore de decisdo, existem
dois nos, que sdo o nd de decisdo e o nd folha (BUNTINE, 2020).

Os nos de decisdo sdo responsaveis por tomar decisdes e possuem varias ramificacoes,
enquanto os nos folha sdo as saidas destas decisdes, ndo possuindo ramificacdes adicionais. As
decisdes ou os testes sdo realizados com base nas caracteristicas do conjunto de dados
fornecido, criando uma representacdo gréafica de todas as solu¢des possiveis para um problema
ou decisdo (ABDELHALIM e TRAORE, 2009).
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Ademais, novas arvores de decisdo sdo adicionadas ao modelo para corrigir o erro
residual do modelo existente. Cada arvore de decisdo é criada usando o algoritmo guloso
(greed) para selecionar os pontos de divisdo que melhor minimizam uma funcdo objetivo. 1sso
pode resultar em arvores que usam 0s mesmos atributos e até mesmo 0s mesmos pontos de
diviséo repetidas vezes (ABDELHALIM e TRAORE, 2009).

A érvore de decisdo imita a capacidade humana de tomar decisdes, sendo de facil
compreensdo devido & sua estrutura semelhante a de uma arvore. Para prever a classe do
conjunto de dados, o algoritmo comega no nd raiz da arvore, comparando os valores do atributo
da raiz com o atributo do conjunto de dados real e seguindo o ramo correspondente (BUNTINE,
2020). Este processo € repetido até que o nd folha seja atingido.

A selecdo do melhor atributo para os nos da arvore € uma questdo relevante na
implementacdo da arvore de deciséo. Para resolver este problema, existe a técnica de medida
de selecéo de atributos (ASM), que permite selecionar o atributo mais adequado para 0s nas.
Duas tecnicas populares de ASM sdo o ganho de informacdo e o indice de Gini
(ABDELHALIM e TRAORE, 2009).

O ganho de informacéo é a medida das mudancas na entropia apds a segmentacéo de
um conjunto de dados com base em um atributo. Ele calcula quanta informagao um recurso nos
fornece sobre uma classe. O indice de Gini € uma medida de impureza usada durante a criacdo
de uma arvore de decisdo no algoritmo CART (Classification and Regression Tree). Um
atributo com baixo indice de Gini deve ser preferido em comparacdo com o alto indice de Gini
(BUNTINE, 2020).

3.3.2 Random Forest

A floresta aleatéria (Random Forest) € um algoritmo de aprendizado de maquina
Supervisionado amplamente utilizado em problemas de Classificacdo e Regressdo. Ele constroi
florestas de decisdo em diferentes amostras e leva sua maioria de votos para classificacdo e
média em caso de regressdo. Uma das caracteristicas mais importantes da random forest € que
ela pode lidar com um conjunto de dados contendo variaveis continuas, como no caso de
regressdo e variaveis categdricas como no caso de classificacdo (CUTLER, CUTLER e
STEVENS, 2012).

A random forest gera resultados treinados por meio do algoritmo bagging, também
conhecido como bootstrap aggregation. Este método escolhe uma amostra aleatoria dos dados

e cada modelo é gerado a partir dessas amostras com substituicdo, chamadas de amostras
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bootstrap (BREIMAN, 2001). A saida final é baseada na vota¢do por maioria apos a
combinagdo dos resultados de todos os modelos (HASTIE, TIBSHIRANI E FRIEDMAN,
2009).

Ademais, 0 maior nimero de arvores no algoritmo de random forest leva a uma maior
precisdo e evita o problema de overfitting. Como o random forest combina varias arvores para
prever a classe do conjunto de dados, é possivel que algumas arvores de decisdo possam prever
a saida correta, enquanto outras ndo, mas juntas, todas as arvores apresentam uma saida com
melhor resultado (BREIMAN, 2001).

A Random Forest funciona em duas fases: a primeira é criar a floresta aleatéria
combinando N arvores de decisdo e a segunda é fazer previsdes para cada arvore criada na
primeira fase. Ademais, existem principalmente quatro setores onde a Random Forest € mais
usada (CUTLER, CUTLER e STEVENS, 2012).

Primeiramente, o setor bancéario usa principalmente esse algoritmo para a identificacao
do risco de empréstimos. Como também, com a ajuda deste algoritmo, as tendéncias e 0s riscos
da doenca podem ser identificados pela medicina. Pode se identificar as areas de uso da terra
semelhante e as tendéncias de marketing (HASTIE, TIBSHIRANI E FRIEDMAN, 2009).

3.3.3 Stochastic Gradient Boosting

Algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza uma técnica de boosting para ajustar
sequencialmente modelos fracos (geralmente arvores de decisdo) para melhorar a precisédo do
modelo final.

O Stochastic Gradient Boosting é uma técnica de aprendizado de maquina baseada na
ideia de que a combinacdo de modelos anteriores com o melhor modelo possivel minimiza o
erro geral de previsdo. A chave para esse processo € estabelecer resultados alvo para o proximo

modelo, visando minimizar o erro (NASSIF, 2016).

3.3.4 Naive Bayes

O Naive Bayes é um algoritmo de aprendizado supervisionado, baseado no teorema de
Bayes e usado para resolver problemas de classificacdo. E amplamente utilizado para resolver

problemas de classificacio de texto em conjuntos de dados de alta dimens&o. E conhecido como
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um dos algoritmos de classificacdo mais simples e eficazes, proporcionando modelos rapidos
de aprendizado de maquina capazes de fazer previsdes rapidas (XU, 2018).

Recebe o nome de Naive devido a sua suposicdo de independéncia entre as
caracteristicas e Bayes por se basear no principio do Teorema de Bayes (LEUNG, 2007),
também conhecido como Regra de Bayes ou Lei de Bayes, este teorema é usado para determinar
a probabilidade de uma hipdtese com conhecimento prévio, dependendo da probabilidade
condicional (WEBB, KEOGH e MIIKKULAINEN, 2010). A formula do teorema de Bayes é
dada por:

P(B/A)xP(A)
P(B)

Eqg.1

P(A/B) =

Existem trés tipos de modelos de Naive Bayes. O modelo gaussiano assume que 0S
recursos seguem uma distribuicdo normal. Isso significa que, se 0s preditores assumirem
valores continuos em vez de discretos, 0 modelo assumira que esses valores sdo amostrados da
distribuicdo gaussiana (WEBB, KEOGH e MIIKKULAINEN, 2010).

O classificador multinominal Naive Bayes € usado quando os dados séo distribuidos
multinominal. E usado principalmente para problemas de classificacido de documentos,
indicando que um determinado documento pertence a qual categoria, como esportes, politica,
educacdo etc. O classificador usa a frequéncia de palavras para os preditores (RISH et al.,
2001).

O classificador de Bernoulli funciona de maneira semelhante ao classificador
multinominal, mas as variaveis preditoras sdo as variaveis booleanas independentes. Como se
uma determinada palavra estivesse presente ou ndo em um documento. Este modelo também é
famoso por tarefas de classificacdo de documentos (LEUNG, 2007).

O Naive Bayes possui vantagens como ser rapido e facil para prever classes de dados,
ser adequado para classificacdes binarias e multiclasse, ter bom desempenho em previsdes de
varias classes, ser aplicavel na pontuacdo de crédito e classificacdo de dados médicos, permitir
previsdes em tempo real e ser usado na classificacdo de texto, como filtragem de spam e analise

de sentimento.
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3.3.5 Redes Neurais

As redes neurais, também conhecidas como redes neurais artificiais (RNASs), formam
um subconjunto do aprendizado de maquina e estdo no centro dos algoritmos de aprendizado
profundo. Seu nome e estrutura sdo inspirados no cérebro humano, imitando a maneira como
0s neurdnios biolégicos sinalizam uns aos outros. Camadas de nds compdem redes neurais
artificiais, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
saida (FLECK et al., 2016).

Cada nd, ou neuronio artificial, estad conectado a outro e tem um peso e um limiar
associados a ele. Se a saida de qualquer né individual estiver acima do valor limite especificado,
esse no ¢ ativado, enviando dados para a proxima camada da rede. Caso contrario, nenhum dado
é repassado para a proxima camada da rede (DE CASTRO e DE CASTRO, 2001).

As redes neurais dependem de dados de treinamento para aprender e melhorar sua
precisdo ao longo do tempo (RAUBER, 2005). No entanto, uma vez que esses algoritmos de
aprendizado séo ajustados para precisdo, eles sdo ferramentas poderosas em ciéncia da
computacdo e inteligéncia artificial, permitindo classificar e agrupar dados em alta velocidade.
Tarefas de reconhecimento de fala ou reconhecimento de imagem podem levar minutos ou
horas quando comparadas a identificagdo manual por especialistas humanos (FLECK et al.,
2016).

Em situacGes da vida real, as redes neurais podem ajudar as pessoas a resolver
problemas complexos. Como resultado, eles podem aprender e modelar as relacdes entre
entradas e saidas que sdo ndo lineares e complexas. Eles também podem fazer generalizacGes e
inferéncias e descobrir relacionamentos, padrdes e previsdes ocultos (KOVACS, 2002).

As redes neurais também modelam dados altamente volateis (como dados de séries
temporais financeiras) e variacdes necessarias para prever eventos raros (como deteccdo de
fraude). As redes neurais podem melhorar a tomada de decisdes em areas como: diagnostico
médico e de doencas, otimizacdo da logistica para redes de transporte, carga elétrica e previsdo
de demanda de energia e previsdes financeiras para precos de acdes, moedas, op¢des, futuros,
faléncias e classificactes de titulos (RAUBER, 2005).

Na programacéo convencional, os dados sdo armazenados na rede em vez de um banco
de dados. As redes neurais garantem que toda a operacdo da rede ndo seja interrompida quando
alguns dados desaparecem de um local (DE CASTRO e DE CASTRO, 2001). Como também,

fornecem boa tolerancia a falhas. Eles garantem que a corrupgdo de uma ou vérias células de
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rede artificial ndo afete a producédo de saida. Portanto, as redes podem tolerar melhor os erros
(FLECK et al., 2016).

3.3.6 Regressao logistica

No aprendizado de méaquina, a regressdo logistica € um modelo estatistico usado para
estudar as relacdes entre um conjunto de variaveis quantitativas e qualitativas Xi e uma variavel
qualitativa Y (COSTALAT e TAVARES, 2022).

De fato, a regressao logistica € um modelo linear generalizado que usa uma funcéao
logistica como fungdo de ligacdo. Tornou-se ao longo dos anos uma ferramenta estatistica
indispensavel na disciplina de aprendizado de maquina. Além disso, é considerado um dos
modelos de analise multivariada mais faceis de analisar. Pode assumir varias formas,
nomeadamente a forma logistica ou linear, mas também a forma binaria ou multinominal
(SCHNEIDER, 2016).

Por outro lado, se esse valor for maior que o mesmo limite inicial, € provavel que o
evento ocorra. E importante notar que o resultado pode ser interpretado como uma
probabilidade que varia sempre entre 0 e 1 (SCHNEIDER, 2016).

3.4 METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO DOS MODELOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA

Para avaliar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina, utilizam-se diversas
métricas, que dependem do tipo de problema sendo tratado. De acordo com Martinez (2012),
“a métrica de avalia¢ao de um modelo de aprendizado de maquina deve ser escolhida de acordo
com o tipo de problema sendo tratado e o tipo de modelo escolhido para o trabalho”. Serdo

discutidas as métricas utilizadas para criacdo de ranking dos modelos em capitulo posterior.

3.4.1 Matriz de Confuséo

A matriz de confusdo é um instrumento importante para avaliar o desempenho de
sistemas de classificacdo (Kuhn, 2014). Seu uso é comum para aferir a precisdo dos modelos
gerados para problemas de classificagdo binéria, mas também pode ser aplicado a problemas de
multiplas classes (LAPEDES E FARBER, 1987).
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De acordo com a teoria estatistica de deciséo, a matriz de confusdo é uma quantificagcdo
dos erros cometidos na classificacdo (Kohavi et al., 1998). Ela fornece uma sintese de
informacGes, apresentando uma visao geral das classificagdes realizadas e sua correspondéncia
com as acdes reais, e pode ser uma fonte valiosa de informacdes para 0s Usuérios.

A seguir, é apresentado uma possivel representacdo da matriz de confusao:

Quadro 2 — Matriz de Confusdo

Valor predito
Sim Né&o
E Sim VP FN
@
S
< <
> Nao FP VN

Fonte: Elaboracéo propria, 2023
em que VP significa verdadeiro positivo, FP é falso positivo, FN € falso negativo e VN é
verdadeiro negativo.

Ela permite ndo apenas avaliar a precisdo, como também verificar a uniformidade dos
erros (CORTES et al., 1995), podendo revelar informacdes valiosas sobre o valor dos modelos
de classificacéo.

Existe um conjunto de métricas que podem ser formuladas para medir o desempenho de
classificadores com base na Matriz de Confuséo. Entre eles, destaca-se a acuracia, a preciséo e
a revocacdo (SOKOLOVA et al., 2009).

3.4.1.1 Acurécia

A acuracia tem sido definida como a capacidade de um sistema, algoritmo ou modelo
de produzir resultados precisos. Segundo Revu et al. (2017), ela se baseia na comparacéo entre
saidas previstas e resultados reais, e esta principalmente relacionada a avaliagdo de modelos
preditivos. Enquanto a acuracia tem se mostrado eficaz para classificacdo binaria, ela ndo é
absoluta. Zarepour et al. (2016) acreditam que a acuracia, sozinha, ndo representa o erro de
acerto/falha, o que pode ser limitante em aplicagdes que necessitem de mais detalhes sobre erros

especificos. Por exemplo, se uma saida espera apenas duas classes sim/ndo, a acuracia pode
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expressar campos variados na modelagem com certa facilidade, mas quando necessario
diferenciar entre mais variaveis, ela se torna insuficiente.

Nesse caso, ter métricas que levem em consideracdo erros e acertos especificos se torna
importante. De maneira geral, Garem et al. (2020) acreditam que é importante entender que a
acurécia por si sé ndo pode abranger todos os perfis de erros e acertos, e é preciso contar com
outras métricas para fazer esse tipo de analise.

A acuracia pode ser representada pela formula:

VP + VN Eq.2
(VP+FN+VN + FP)

Acuracia =

3.4.1.2 Especificidade

A especificidade é definida como a proporcdo de verdadeiros negativos (ou seja, 0
namero de casos em que 0 modelo prevé corretamente que uma determinada classe ndo esta
presente) em relacdo ao nimero total de negativos (ou seja, 0 nimero de casos em que a classe
ndo esta presente).

Além disso, de acordo com Geman e Geman (1984), especificidade ainda pode ser
utilizada para avaliar outras caracteristicas importantes, como a capacidade de um modelo de

classificacdo em estabelecer limites aceitaveis para Falsos Positivos.

VN Eq.3

Especificidade = m

3.4.1.3 Recall

O recall, também conhecido como sensibilidade ou revocacdo, é um método para
realizar o ajuste de classificagdo. De acordo com Biithlmann e van de Geer (2014), “A revocagio
de um classificador pode servir como uma medida de performance util, jA que nos fornece
informacGes sobre a precisdo da classificacdo, além da recuperacdo do conjunto inteiro dos
dados”.

Consiste na seguinte relagéo:
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vp Eq.3

Recall = ———
ecall = W T FN)

3.4.1.4 Precisao

Segundo Tibshirani et al. (2003), a precisdo € uma medida de desempenho para
classificagdes. Ela consiste em calcular o percentual de pontos de dados previamente
conhecidos que o modelo é capaz de classificar corretamente.

De acordo com Landgrebe (2002), a precisdo é muitas vezes usada para avaliar modelos
de classificacdo como arvores de decisdo, KNN e SVM, pois seu calculo é direto e ndo gera
restricdes de parametro que demandem escolhas subjetivas.

Além disso, Hellge et al. (1998) afirmam que as pontuacdes de precisdo oferecem uma
avaliagdo geral aproximada boa e rapida dos resultados e destacam-se pela sua facilidade de
interpretacéo.

Pode ser expressado por:

vp Eq.4
(VP + FP)

em que VP consiste no numero de verdadeiros positivos e FP corresponde ao nimero

Precisao =

de falsos positivos.

3.4.1.5 F1-score

O F1-score € uma métrica utilizada para medir o desempenho de classificadores binarios
ou que retornem resultados 0 ou 1. Como afirma Souto et al. (2016), o F1-score é normalmente
considerado uma métrica adequada para capturar o desempenho geral dos classificadores. Ele
é uma média ponderada entre precisdo e recall. A formula para calcular o F1-score é:

2 * Precisao * Recall Eq.5
Fl=

Precisao + Recall

Devido ao fato de que a precisdo e o recall sdo valores que variam entre 0 a 1, o resultado
do F1-score também estard situado dentro desse intervalo, sendo que um resultado proximo de
0 indica um baixo desempenho nos classificadores e um valor proximo de 1 mostra um alto

desempenho.
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3.4.1.6 Curva ROC e a AUC

A curva ROC fornece informacdes abrangentes sobre o desempenho do classificador,
medindo a correlacdo entre a distribuicdo das predicOes e as classes originais dos dados
(ZHANG et al., 2004).

Segundo Flach (2014), a curva ROC é utilizada para situagcbes em que € preciso decidir
entre duas possibilidades, isto €, qual é o limiar entre duas classes. Para Fawcett (2006),
conforme figura 2, a curva ROC "representa visualmente as avalia¢cdes de todos 0s possiveis
limiares de probabilidade de classificacdo”, tendo como medida padrdo para avaliar o
desempenho das curvas ROC, a AUC (Area Under ROC Curve).

Figura 2 — Exemplo de curva ROC

1 e

0.8 —

0.6 —

0.4 -

True positive rate
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False positive rate

Fonte: Fawcett (2006)

De acordo com Rijsbergen (1979), a AUC descreve o quao bem um classificador se sai
em diferentes areas de aplicacdo e permite comparacbes com o desempenho de outros
classificadores para 0 mesmo conjunto de dados. Portanto, espera-se que um bom classificador

tenha alta AUC para uma variada selecdo de sinais e niveis de limiar.



54

4 RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados e analisados os resultados obtidos da aplicacdo dos
algoritmos de aprendizado de méaquina previamente selecionados para solu¢do do problema
proposto. A analise dos resultados é de extrema importancia para avaliar a eficiéncia dos
modelos em questdo, bem como para a compreensao da relacéo entre os dados coletados e o
problema.

As métricas utilizadas na avaliacdo dos modelos foram escolhidas de acordo com as
melhores préticas da literatura, permitindo uma comparacao objetiva entre os modelos e uma
avaliacdo da qualidade dos resultados. As métricas utilizadas incluem acurécia, especificidade,
precisdo, recall e F1-score e AUC.

Ressalta-se que todos os modelos tiveram o desempenho avaliado na mesma base

reservada para testes, conforme descrito no item 3.2.4 deste trabalho.

4.1 INDICADORES

Com base nas matrizes de confuséo detalhadas no anexo A e na aplicacdo das métricas
expostas e descritas, foi possivel observar que a random forest se apresentou como o algoritmo
de aprendizado de maquina que obteve os melhores resultados em todas as métricas avaliadas.

Em relagdo a acuréacia, calculada em 0,9522, o que significa que ele foi capaz de acertar
95,22% das previsdes realizadas e indica uma alta capacidade de generalizacdo do modelo, ou
seja, sua habilidade em realizar previsdes precisas em dados nao vistos durante o treinamento.

Quanto a especificidade, o modelo identificou corretamente 92,02% das instancias
negativas. Este resultado indica que o modelo possui uma boa capacidade de evitar falsos
negativos.

A precisdo do modelo foi de 0,9253, indicando que das previsdes positivas realizadas,
92,53% foram corretas. Este resultado indica a habilidade do modelo em realizar previsdes
precisas, evitando falsos positivos.

O recall do modelo foi de 0,9841, o que indica que ele identificou 98,41% das instancias
positivas. Este resultado indica a excelente habilidade do modelo em identificar todas as
instancias positivas, evitando falsos negativos.

Por fim, o F1-score do modelo foi de 0,9538, indicando que 0 modelo apresentou um

desempenho equilibrado em termos de precisao e recall.
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Em resumo, a random forest foi o algoritmo que apresentou os melhores resultados em
todas os indicadores avaliados, apontando que se trata um modelo de classificacdo altamente
eficiente e preciso, conforme se observa detalhadamente a seguir:

Quadro 3 — Ranking dos modelos de aprendizado de maquina ordenados do melhor para o pior

desempenho em cada indicador

Indicador Modelo Resultado
Random Forest 0.9522
Stochastic Gradient Boosting 0.6273
) Regressédo Logistica 0.613
Acuréacia . .
Arvore de Decisdo 0.6089
Naive Bayes 0.6062
Redes Neurais 0.6036
Random Forest 0.9202
Regressao Logistica 0.6995
o Stochastic Gradient Boosting 0.4153
Especificidade _
Redes Neurais 0.3531
Naive Bayes 0.3386
Arvore de Decisio 0.3327
Random Forest 0.9253
Regressdo Logistica 0.8315
] Stochastic Gradient Boosting 0.5901
Precisdo _
Arvore de Decisdo 0.5708
Naive Bayes 0.5698
Redes Neurais 0.5697
Random Forest 0.9841
Arvore de Decisdo 0.8841
Naive Bayes 0.8728
Recall _
Redes Neurais 0.8532
Stochastic Gradient Boosting 0.8386
Regressdo Logistica 0.6062
Random Forest 0.9538
Arvore de Decisdo 0.6937
Stochastic Gradient Boosting 0.6927
F1-score
Naive Bayes 0.6895
Redes Neurais 0.6832
Regressdo Logistica 0.6828
AUC Random Forest 0.9624
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Regressdo Logistica 0.6383
Stochastic Gradient Boosting 0.6273
Arvore de Decisio 0.6082
Naive Bayes 0.6052

Redes Neurais 0.6025

Fonte: Elaboracéo propria, 2023.

A partir do modelo de melhor desempenho, avaliou-se as variaveis mais importantes
para explicar a ocorréncia de fraudes. A analise das variaveis importantes para 0 modelo pode
ser feita por um especialista no processo de compras governamentais a fim de criar novas regras

para a reducgéo de fraudes.

4.2 VARIAVEIS MAIS IMPORTANTES PARA IDENTIFICAR EMPRESAS INIDONEAS

As variaveis inexigibilidade de licitacdo, pregdo, a modalidade de licitacdo mais
utilizada, e o valor, apresentaram maior importancia, conforme grafico abaixo. Os resultados
sdo de suma relevancia, a medida que, conforme exposto, a regra geral € a realizacdo de
licitaches pelo Poder Publico, sendo dispensavel em carater excepcional. Por fim, hipdteses

esperadas como a importancia do valor e a modalidade pregdo foram confirmadas.

Figura 2 — Gréfico de importancia das variaveis
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Fonte: Elaboracao propria, 2023.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi realizada uma avaliacdo sobre a viabilidade de identificar empresas
fraudadoras em licitagBes publicas por meio de técnicas de aprendizado de maquina, tendo
como fonte de informacgdes os dados disponibilizados de contratos firmados pelo governo
federal e os cadastros de empresas inidéneas ou suspensas.

Em principio, uma importante etapa de pré-processamento dos dados foi realizada,
visando assegurar a qualidade e a adequacao das bases de dados para a constru¢éo dos modelos.
Esta etapa incluiu uma série de tarefas, tais como a verificacdo da integridade dos dados, a
correcdo de erros e a remocgdo de duplicatas para garantir que estivessem em formato
consistente.

Este trabalho de pré-processamento dos dados € crucial para garantir a qualidade e a
confiabilidade dos resultados dos modelos, bem como para maximizar a eficiéncia e a eficacia
do processo de construcdo dos modelos. Além disso, a realizacdo desta etapa péde ajudar a
minimizar o risco de viés ou erros nos resultados, garantindo assim a robustez e a validade dos
modelos construidos.

Foi possivel concluir que modelos de aprendizado de maquina aplicados ao problema
de pesquisa s@o capazes de classificar e realizar previsées com desempenho robusto. Esses
modelos permitem que 6rgaos de governanca priorizem investigacdes em licitacdes com maior
probabilidade de estarem sendo fornecidas por empresas fraudulentas.

A analise dos resultados também revelou a inexigibilidade de licitacdo, 0 emprego de
pregdo e o valor do contrato como fatores importantes para ocorréncia de fraudes, o que sugere
a possibilidade de mudangas em processos governamentais que favorecam essas modalidades
de compras em detrimento de outros e maior atencdo aos valores.

Para futuras pesquisas, sugere-se a normalizacdo de variaveis numéricas a fim de
melhorar o desempenho dos modelos, uso de métodos de sele¢édo de variaveis como a Regressao
por Stepwise, a definicdo adequada de hiper pardmetros e a incorporacdo de mudancas na
legislacdo de licitagdes para melhorar a performance dos modelos de aprendizado de maquina.

Em geral, este trabalho indica que o uso de técnicas de aprendizado de maquina na
administracao publica pode fornecer importantes avancos na eficiéncia e efetividade da gestdo
publica, e é importante que futuras pesquisas explorem essas possibilidades de maneira ainda

mais ampla.
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e Regressao Logistica

APENDICE A — Matrizes de Confusao

Quadro - Classificagdes do modelo

Valor predito
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e Random Forest

Fonte: Elaboragéo propria, 2023

Quadro — Classificacdes do modelo

Valor predito
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> | Nao 9265 106827
Fonte: Elaboracgdo propria, 2023
e Redes neurais
Quadro — Classificagdes do modelo
Valor predito
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Fonte: Elaboracgdo propria, 2023
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Naive Bayes
Quadro - Classificagdes do modelo
Valor predito
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s Sim 101712 14826
o
S
]
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Fonte: Elaboragéo propria, 2023

e Stochastic Gradient Boosting

Quadro — Classificacdes do modelo

Valor predito
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Fonte: Elaboracgdo propria, 2023
e Arvore de Decisdo
Quadro — Classificagdes do modelo
Valor predito
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Fonte: Elaboracgdo propria, 2023
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APENDICE B - SCRIPT PARA COLETA DE DADOS

library(httr)

# http://compras.dados.gov.br/docs/home.html

# https://lwww.gov.br/compras/pt-br/images/ultimas_noticias/lista-uasgsa_sisg.pdf

#link<-'http://compras.dados.gov.br/contratos/v1/contratos.csv?offset=500'
#link<-'http://compras.dados.gov.br/contratos/vl/contratos.csv'

#dados<-httr::get(link,encode = "csv")
#dados2<-content(dados)
#rbind(dados2,dados?2)

banco<-c()

for(i in seq(528500,900000,500)){
link<-pasteO(‘http://compras.dados.gov.br/contratos/v1l/contratos.csv?offset=",i)
dados<-httr::get(link,encode = "csv")
dados2<-content(dados)
banco<-rbind(banco,dados?2)
cat("\r", i, "of", 600000)

save(bancol,file="c:/users/hp/desktop/tccunirio/gabriel/banco_gabriel _parte8.rdata™)
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APENDICE C - SCRIPT DE TRATAMENTO DE DADOS
# banco de contratos
banco_completo <- readRDS("'C:/Users/gabri/OneDrive/Area de
Trabalho/TCC_Machine Learning/dados_recentes/banco_completo.Rds")

names(banco_completo)

# selecionar as variaveis importantes

banco_completo <-banco_completo[,c(1:3,7:10,12:18)]

names(banco_completo)

# banco CEIS
library(readr)

library(janitor)
banco_CEIS <- read_delim("C:/Users/gabri/OneDrive/Area de
Trabalho/TCC_Machine Learning/dados_recentes/20220107_CEIS.csv",

""" escape_double = FALSE, trim_ws = TRUE) %>% clean_names()

# selecionar as variaveis importantes
banco_CEIS <- banco_CEIS[,c(1:5,7:14,17:19)]

# separar o CPF e CNPJ da base CEIS
library(dplyr)

banco_CEIS_PJ <- banco_CEIS %>% filter(tipo_de_pessoa=="J")

banco_CEIS_PF <- banco_CEIS %>% filter(tipo_de pessoa=="F")

remove(banco_CEIS)
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# separar o CPF e 0 CNPJ da base completa
banco_completo_PJ <-banco_completo %>% drop_na('CNPJ Contratada’)
banco_completo_PF <-banco_completo %>% drop_na(’ CPF Contratada’)

remove(banco_completo)

#CNPJ CEIS = 92136704000104

#CNPJ CEIS = 92.136.704/0001-04

#CNPJ CONTRATOS = Fornecedor 03.701.471/0001-15: ORGAL VIGILANCIA E
SEGURANCA LTDA

# jogando fora a palavra "Fornecedor”
banco_completo_PJ$cnpj <- banco_completo_PJ$ CNPJ Contratada’

banco_completo_PJ$cnpj <- gsub(*"Fornecedor","",banco_completo_PJ$cnpj)

# dividindo o cnpj e 0 nome da empresa

library(tidyr)

banco_completo_PJ<-banco_completo_PJ %>% separate(cnpj, c("cnpj",
“nome"),sep=":")

#tirandoo""o"-"ea"/"

banco_completo_PJ$cnpj <- gsub(™\\.","",banco_completo_PJ$cnpj)

banco_completo_PJ$cnpj <- gsub(™\\-","",banco_completo_PJ$cnpj)

banco_completo_PJ$cnpj <- gsub("\\V/","",banco_completo_PJ$cnpj)
banco_CEIS_PJ <-rename(banco_CEIS_PJ, cnpj = cpf_ou_cnpj_do_sancionado)
#verificando a classe

class(banco_completo_PJ$cnpj)
class(banco_CEIS_PJ$cnpj)

banco_completo_PJ$cnpj <- gsub("\\W", ", banco_completo_PJ$cnpj)
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# juntando as duas bases de dados

BANCO <- banco_completo_PJ %>% left_join(banco_CEIS_PJ)
table(BANCOS$tipo_de_pessoa)

#Empresas Inidoneas e Suspensas - EIS
BANCOSEIS <- ifelse(BANCOS$tipo_de pessoa=="J",1,0)
BANCOSEIS <- ifelse(is.na(BANCOS$EIS),0,BANCOSEIS)

table(BANCOSEIS)

remove(banco_CEIS_PF,banco_CEIS_PJ,banco_completo_PF,banco_completo_PJ)

# tratamento da variavel "valor"

BANCO <-rename(BANCO, valor = "Valor inicial’)
BANCO$valor <- gsub("R\$", """, BANCO$valor)
BANCOS$valor <- gsub("\\.", ™, BANCO$valor)
BANCOS$valor <- gsub("\\,", ".", BANCOS$valor)
BANCOSvalor <-as.double(BANCO$valor)

summary(BANCOSvalor)

BANCO <-rename(BANCO,aditivos ="Numero de Aditivos’)
BANCOS$aditivos<-as.numeric(BANCO$aditivos)

BANCOSaditivos <- ifelse(is.na(BANCO$aditivos),0,BANCOS$aditivos)
summary(BANCOSaditivos)

BANCO <-rename(BANCO,modalidade ="Modalidade da Licitacdo")

BANCO<-BANCO %>% separate(UASG, c("num_uasg", "uasg"),sep=":")

BANCOS$uasg2 <-ifelse(BANCO$num_uasg>15000, 'EDUCACAOQ',
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ifelse(BANCO$num_uasg>13000, 'AGRICULTURA',
ifelse(BANCO$num_uasg>12000, 'MILITAR/,
ifelse(BANCO$num_uasg>110096,’ADMINISTRACAO/,
ifelse(BANCOS$num_uasg>110062,'PROCURADORIA',
'OUTROS"))))

table(banco$uasg?)

table(banco$modalidade)
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APENDICE D - SCRIPT DE APLICACAO DE ALGORITMOS DE ML

# loading the database

BANCO <- readRDS("C:/Users/suely/Desktop/modelos e banco/banco_tratado.Rds")

# display the column names
names(BANCO)

# oversampling the minority class
library(ROSE)

banco <- ROSE::ovun.sample(formula = EIS ~ valor+aditivos+modalidade+uasg2,
data = BANCO, p=0.5, seed = 1, method = "over")$data

# display the class distribution of the original and oversampled datasets
table(BANCOSEIS)

table(banco$EIS)

rm(BANCO)

# convert 'EIS', 'modalidade’,'uasg2' to a factor variable

banco$EIS<-as.factor(banco$EIS)

banco$modalidade<-as.factor(banco$modalidade)

banco$uasg2<-as.factor(banco$uasg?2)

# set seed for reproducibility
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set.seed(12345)

dim(banco)

# split dataset into train and test
smp_size <- floor(0.8 * nrow(banco))

train_ind <- sample(seq_len(nrow(banco)), size = smp_size)

train <- banco[train_ind, ]
test <- banco[-train_ind, ]
train<-na.omit(train)

test<-na.omit(test)

# fit logistic regression model
library(broom)

modelol <- gIm(EIS ~ valor+aditivos+modalidade+uasg2 , family =

binomial(link = "logit"), data = train)

# get the summary of the model

summary(modelol)

# make predictions on the test dataset

yhat <- predict(modelol, newdata=test, type = "response")

# create a dataframe with the predictions
predictions <- data.frame(yhat, EIS = test$EIS)

# give a more meaningful name to the column with predictions

colnames(predictions)[1] <- "Predicted_Prob"
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# calculate classification threshold and make binary predictions
predictions$Predicted_Class <- ifelse(predictions$Predicted_Prob
>0.5,1,0)

predictions$Predicted_Class<-as.factor(predictions$Predicted_Class)

predictions$EIS <- as.factor(predictions$EIS)

# evaluate model performance
library(caret)

metrics <- confusionMatrix(predictions$EIS, predictions$Predicted_Class,
mode = "everything", positive = "1")

metrics

#Calculation of variable importance for regression and classification models
#A generic method for calculating variable importance for objects produced

#by train and method specific methods

# obter os coeficientes do modelo

coefs <- coef(modelol)

# imprimir a importancia das variaveis

print(coefs)
library(caret)

ginilmp <- varlmp(modelol, scale = TRUE)

ginilmp

# colinearidade
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library(ggplot2)
library(ROCR)

predictions$Predicted_Class <- as.numeric(predictions$Predicted_Class) -1

pred <- prediction(predictions$Predicted_Class, predictions$EIS)

perf <- performance(pred, measure = "tpr", x.measure = "fpr")

ggplot() +
geom_line(aes(x = perf@x.values[[1]], y = perf@y.values[[1]])) +

geom_abline(intercept = 0, slope = 1, linetype = "dashed") +
gotitle("ROC curve") + xlab("False Positive Rate™) + ylab("True Positive Rate™)+
geom_text(x=0.6, y=0.2, label = paste("AUC = ", round(performance(pred,

"auc”)@y.values[[1]], 2)))

#Alternative
library(pROC)
roc_obj <- roc(response = predictions$EIS, predictor = predictions$Predicted_Class)

plot(roc_obj, print.auc = TRUE)

rm(ginilmp, metrics, modelol, perf, pred, predictions, yhat, banco)

library(caret)
library(ranger)
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# Definir a validacdo cruzada com 5 dobras

trctrl <- trainControl (method = "cv",number=5)

# Definir o treinamento com 10 dobras de validagéo cruzada, repetido 3 vezes
trctrl <- trainControl(method="repeatedcVv’,
number=10,

repeats=3)

# Treinar o modelo de floresta aleat?ria
set.seed(123)

RF <- train(EIS ~ ., data = train,
method = "ranger”,
trControl = trctrl,
tuneGrid = expand.grid(mtry = c(1:ncol(train)),
splitrule = c("gini", "extratrees"),
min.node.size = ¢(1,5,10)),

importance = "impurity")

# Salvar o modelo treinado
save(RF,file = 'C:/Users/gabri/OneDrive/?rea de  Trabalho/TCC_Machine
Learning/dados_recentes/RF2.Data’)

# Carregar o modelo treinado

load(file = 'C:/Users/suely/Desktop/modelos e banco/RF2.Data’)

# Make predictions on the test set

yhat <- predict(RF, newdata = test)

# Create dataframe with predicted outcome and true outcome

RF_predicted <- data.frame(yhat = yhat, EIS = test$EIS)
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RF_predicted$yhat <- as.factor(RF_predicted$yhat)

RF_predicted$EIS <- as.factor(RF_predicted$EIS)

# Compare predicted outcome and true outcome
table(RF_predicted$yhat, RF_predicted$EIS)

# Calculate confusion matrix
confusionMatrix(RF_predicted$yhat, RF_predicted$EIS, mode = "everything",

positive = "1")

#Import?ncia das vari?veis

varlmp (RF$finalModel)
varlmpPlot (RF, sort = TRUE, n.var = 10)
print(summary(RF))

# plotando o gr?fico ROC
plot(RF, type = "roc")

# removendo vari?veis
rm(‘yhat','RF','RF_predicted")

# Modelo 3 - REDES NEURAIS

# we will now train neural net model

H# e e e e e e e e e

s

library(caret)

rede_neural <- train(EIS~.,
data = train,
method = "nnet",

trControl=trctrl,
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# this is maximum number of weights

# needed for the nnet method

MaxNWts=2000)

save(rede_neural,file = 'C:/Users/gabri/OneDrive/?rea de Trabalho/TCC_Machine
Learning/dados_recentes/modelo_rede neural2.Data’)

load(file = 'C:/Users/suely/Desktop/modelos e banco/modelo_rede_neural2.Data’)

varlmp(rede_neural, scale=FALSE)

plot(varlmp(rede_neural, scale=FALSE))

yhat=predict(rede_neural,newdata=test)
predicted <- data.frame(yhat)
predicted$EIS<-test$EIS

predicted$yhat <- as.factor(predicted$yhat)
predicted$EIS <- as.factor(predicted$EIS)

confusionMatrix(predicted$yhat,predicted$EIS,mode = "everything", positive = "1")

rm(‘predicted’,'rede_neural','yhat’)

library(e1071)
library(caret)
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modelo4<-naiveBayes(EIS ~ valor+aditivos+modalidade+uasg? , data = train)
summary(modelo4)
modelo4

save(modelo4,file = 'C:/Users/gabri/OneDrive/?rea de Trabalho/TCC_Machine

Learning/dados_recentes/modelo_naiveBayes2.Data’)

17

load(file = 'C:/Users/suely/Desktop/modelos e banco/modelo_naiveBayes2.Data’)

yhat4=predict(modelo4,newdata=test)
predicted4 <- data.frame(yhat4)
predicted4$EIS <-test$EIS

predicted4$yhat4 <- as.factor(predicted4$yhat4)

predicted4$EIS <- as.factor(predicted4$EIS)

confusionMatrix(predicted4$yhat4,predicted4$EIS, mode = "everything"”, positive =

varlmp(modelo4)

remove('yhat4','modelo4','predicted4’)

Stochastic_Gradient_Boosting <- train(EIS ~ ., data = train,
method = "gbm",
trControl = trctrl,
## This last option is actually one

## for gbm() that passes through
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verbose = TRUE)
save(Stochastic_Gradient_Boosting,file = 'C:/Users/gabri/OneDrive/?rea  de
Trabalho/TCC_Machine

Learning/dados_recentes/modelo_Stochastic_Gradient_Boosting2.Data’)

load(file = 'C:/Users/suely/Desktop/modelos e
banco/modelo_Stochastic_Gradient_Boosting2.Data’)

yhat=predict(Stochastic_Gradient_Boosting,newdata=test)
predicted <- data.frame(yhat)

predicted$E1S<-test$EIS

predicted$yhat <- as.factor(predicted$yhat)
predicted$EIS <- as.factor(predicted$SEIS)

confusionMatrix(predicted$yhat,predicted$EIS, mode = “everything", positive = "1")

varlmp(Stochastic_Gradient_Boosting)

plot(varlmp(Stochastic_Gradient_Boosting), scale(TRUE),top=10)

rm(predicted,Stochastic_Gradient_Boosting,yhat)

# load libraries
library(rpart)
library(rattle)

rpart <- rpart(EIS ~ ., data=train, method="class")

rpart



85

save(rpartfile = 'C:/Users/gabri/OneDrive/?rea de Trabalho/TCC_Machine

Learning/dados_recentes/modelo_decision_tree2.Data’)

load(file = 'C:/Users/suely/Desktop/modelos e banco/modelo_decision_tree2.Data’)

# plot decision tree

fancyRpartPlot(rpart, main="ss")
plot(rpart)
text(rpart,pretty=0)

yhat=predict(rpart,newdata=test)

predicted <- data.frame(yhat)
predicted$yhat=ifelse(predicted$X1>=0.5, 1, 0)
predicted$EIS<- test$EIS

predicted$yhat <- factor(predicted$yhat, levels=c(0, 1), ordered=TRUE)
predicted$EIS <- as.factor(predicted$SEIS)

confusionMatrix(predicted$yhat,predicted$EIS, mode = "everything", positive = "1")

# AUC e ROC

library(pROC)

predicted$yhat <- factor(predicted$yhat, levels=c(0, 1), ordered=TRUE)
predicted$EIS <- factor(predicted$EIS, levels=c(0, 1), ordered=TRUE)
auc <- roc(predicted$EIS, predicted$yhat)

auc

plot(auc)

remove('predicted’,'rpart’,'yhat’,'auc’)
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# Fit the model
svm3 <- train(EIS~.,data = train, method = "svmRadial”, trControl = trctrl, preProcess
= c("center","scale"), tuneLength = 10,
maxit = 10,verbose = TRUE)

library(class)
previsoes <- knn(train = train[,-4], test= test[,-4],cl= train[,4],k=1)
head(previsoes)
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