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Resumo

O objetivo deste trabalho é verificar a viabilidade da utilizagdo de técnicas de Mineracdo de
Dados nas auditorias conduzidas pelo Centro de Controle Interno da Marinha (CCIMAR) na
area de licitacBes. Para tal, foi necessario conceituar Mineracdo de Dados e seus termos
associados, bem como sua conexdo com auditoria continua e licitagdes para, em seguida,
propor um ambiente proprio e adequado ao uso de Mineracdo de Dados, a fim de utilizar esta
ferramenta em prol da organizagdo como um apoio adicional as auditorias em licitacGes da
Marinha.
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1 INTRODUCAO

Dentre varios direitos conquistados pelo cidaddo brasileiro por meio da atual
Constituicdo Federal, destaca-se o incentivo a participacdo popular no processo de elaboracéo
e discusséo das leis orcamentarias e or¢camentos, por meio de instrumentos de fortalecimento
da participacao do cidadao.

Um desses instrumentos é a Lei de Responsabilidade Fiscal, que dentre outras
disposicoes, dedica uma Secdo especifica a transparéncia no gasto publico. Em decorréncia
disso, a maioria dos processos governamentais sdo suportados por sistemas informatizados,
que mantém detalhados registros sobre a execuc¢do dos recursos publicos.

Nesse contexto, o Centro de Controle Interno da Marinha (CCIMAR), como um 6rgéo
de controle interno?, é responsavel por fiscalizar os diversos atos da Marinha do Brasil (MB)
perante a sociedade. Para esse fim, o érgéo utiliza a auditoria como instrumento de analise da
“legalidade e a legitimidade dos atos de gestao dos responsaveis pela aplicagdo de recursos
publicos, quanto aos aspectos contabil, financeiro, orcamentario e patrimonial” (BRASIL,
20144, p.18).

De acordo com Vasarhelyi e Halper (1990), os avancos da tecnologia da informacao
tornam viavel a préatica da auditoria continua, que segundo Alles et al. (2006), estendem o0s
métodos analiticos da auditoria tradicional ao examinar fluxos continuos de dados, a fim de
estabelecer expectativas para o seu contetdo. Este tipo de auditoria, ao contrario do modelo
tradicional que normalmente baseia-se em dados amostrais, ocorre em tempo real e em toda
uma populacdo de registros. Nesse contexto, aumenta-se a relevancia sobre uma ferramenta
de auditoria continua chamada Minera¢do de Dados (MD) ou Data Mining (DM).

A Mineracdo de Dados, segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) € uma
etapa de um processo conhecido como Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados ou
Knowledge Discovery in Databases (KDD). Trata-se da aplicacdo de uma série de técnicas e
algoritmos para andlise e descoberta de conhecimento ou para producdo de padrdes ou
modelos que podem produzir conhecimento inteligivel. Como forma de nortear a pesquisa,
este estudo baseou-se na seguinte pergunta: € possivel utilizar Mineracdo de Dados nas
auditorias de licitagdes do CCIMAR?

Nesse sentido, o objetivo principal do trabalho é estudar a aplicacdo da ferramenta
Mineracdo de Dados nas atividades de auditoria de licitacdes do CCIMAR, por meio de uma
pesquisa descritiva, bibliografica e documental.



A proposta do trabalho serd o levantamento dos aspectos necessarios a criagdo de um
ambiente de MD de licitagGes para uso do Centro. Dessa forma, o estudo ganha relevancia ao
relacionar a Mineragdo de Dados como um passo em dire¢do ao modelo de auditoria continua,
visando uma oportunidade de melhoria nos atuais processos de auditoria daquele 6rgao.

Para atendimento desse fim, os seguintes objetivos especificos foram tracados: (i)
identificar os requisitos necessarios para utilizacdo da mineracdo de dados; (ii) identificar se
essa ferramenta pode ser utilizada na area de auditoria de licitacdes; e (iii) verificar a
capacidade do CCIMAR em aplicar essa ferramenta em seus processos de auditoria.

Este artigo € organizado em seis secOes. Esta dedica-se a uma breve contextualizagdo
e apresentacao do problema de pesquisa bem como 0s objetivos a serem alcangados de forma
a responder a pergunta do autor. Na segunda, serd apresentada a base tedrica sob a qual se
reveste este estudo. Na secdo seguinte, sera exposta a metodologia da qual se serviu o autor
para conduzir seu estudo e atingir uma conclusdo. Na quarta secdo, sera realizada uma breve
analise, bem como a apresentacdo da proposta de solucdo. As considerac@es finais, limitacdes
e sugestdes para estudos futuros encontram-se na quinta se¢do. A sexta e Ultima secdo destina-
se a identificar o referencial teorico utilizado.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD)

Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015 p.7), 0s avancos na area de Tecnologia
da Informagéo (TI) resultam no armazenamento de grandes volumes de dados, que podem
apresentar tendéncias, correlacdes, ou padrées com potencial para melhorar os processos de
uma organizacao.

Por sua vez, a analise de todo esse montante de dados torna-se inviavel sem a
utilizacdo de instrumentos computacionais que auxiliem suas interpretacdes e correlagdes. A
fim de preencher essa lacuna, uma &rea conhecida como KDD ou Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) concentra o interesse de diversos setores, como
Pesquisa e Desenvolvimento, Marketing, Industria, Bancos e Governo.

De acordo com Piatetsky-Shapiro (1991) esse termo foi concebido em 1989 e faz
referéncia a um conceito amplo de extrair conhecimento a partir de uma base de dados. Nesse
sentido, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) ampliam esse conceito, definindo-o como
um processo ndo trivial de identificacdo de novos padrdes validos, Uteis e compreensiveis,
incluindo a Mineracdo de Dados como uma das varias etapas deste processo.

Figura 1 - Etapas do KDD
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Fonte: Adaptado de: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).



Complementando a ilustragdo da Figura 1, Han, Pei e Kamber (2011) explicam as

etapas do KDD da seguinte forma:

a) Selecdo e limpeza: etapa na qual ocorre a remocéo de dados irrelevantes;

b) Pré-processamento: etapa na qual multiplas fontes de dados podem ser combinadas para
posterior transformagéo;

c) Transformacdo: etapa em que os dados sdo transformados ou consolidados nas formas
apropriadas para mineracao, de acordo com a técnica a ser utilizada;

d) Mineracdo de Dados: um processo essencial no qual métodos inteligentes sdo aplicados
no intuito de extrair padrdes a partir dos dados;

e) Avaliacdo dos padrdes: consiste na identificacdo dos padrfes obtidos que foram realmente
relevantes, dadas as medidas ou func¢des de avaliacéo; e

f) Interpretacdo e avaliacdo do conhecimento: fase final na qual técnicas de representagdo e
visualizacdo sdo utilizadas para apresentar o conhecimento minerado ao usuario.

Com base nesse modelo, pressupde-se que para que seja possivel a utilizacdo de MD
na geracao de conhecimento, devem existir dados a disposicao da organizagdo que atendam as
suas necessidades. Dessa forma, serdo apresentados o0s conceitos de Banco de Dados
relevantes ao entendimento do KDD e da Mineracdo de Dados.

2.1.1 Banco de Dados, Data Warehouse e Data Mart

De acordo com Elmasri e Navathe (2011), um Banco de Dados (BD) € uma colecéo de
dados relacionados que podem ser registrados e possuem um significado implicito. Nesse
contexto, conforme destacam Silberschatz, Korth e Sudarshan (2006), as organizacgdes, ao
longo do tempo, tendem a gerar grandes volumes de BD, contendo inimeros tipos de registros
como a carteira de clientes da organizacao, as entradas e saidas de estoque, 0s historicos de
vendas e o cadastro de seus fornecedores.

Essa colecdo de registros pode ser agregada em um Armazém de Dados ou Data
Warehouse (DW), que Inmon (1997) define como uma “colecdo de dados orientada a assunto,
integrada, ndo volatil e variavel em relacdo ao tempo, de forma a apoiar as decises
gerenciais.” Assim, 0s DW podem permitir o acesso a dados para analise complexa,
descoberta de conhecimento e tomada de decis&o.

De acordo com a necessidade da organizacao, os DW podem ser substituidos por um
ou mais Data Marts (DM), que sd@o Data Warehouses setoriais ou por assunto, e que apesar de
possuir uma capacidade menor, contém as mesmas caracteristicas de um DW normal. S&o
utilizados para atender a um departamento ou uma unidade organizacional, a um custo de
implementacao e tempo de resposta menores. Dessa forma, 0s DM podem ser usados para um
projeto limitado a uma area de negocio, até mesmo como oportunidade de aprendizado,
visando futura integracdo em um projeto global (POE, 1996).

Adicionalmente, Shams e Farishta (2001) resumem a arquitetura de funcionamento de
um DW a um processo no qual os dados sdo extraidos inicialmente de fontes externas ou de
seus sistemas operacionais, com posterior transformacdo ou integracdo ao modelo
preexistente, para depois serem carregados no Data Warehouse.

Kimball (1998) complementa essa defini¢do ao tratar o DW como um banco de dados
que exerce Processamento Analitico de Dados (Online Analytical Processing — OLAP), cujas
informacBes ndo sdo atualizadas tempestivamente, mas sim armazenadas como um registro
historico, temporal, e por isso 0s dados adquirem as caracteristicas de serem somente de
leitura e ndo-volateis?. As ferramentas OLAP, diferentemente dos BD transacionais, permitem
a realizacdo de consultas gerenciais e apresentacdo dos dados com maior flexibilidade para o
usuario.

2.1.2 Bancos de Dados Transacionais X Data Warehouse



Segundo Correia (2018), os Bancos de Dados Transacionais (Online Transaction
Processing — OLTP) sdo responsdveis por inserir, apagar ou atualizar as informacdes
necessarias para o dia a dia de uma organizacao. Eles sdo utilizados para registrar e executar
operacOes pré-definidas, e seus dados podem sofrer constantes alteracbes. Exemplos desses
BD transacionais sdo 0 SIASG?®, SINGRA*, QUAESTOR® e SISPAG2°,

De acordo com Hokama et al. (2004), devido ao fato dos Bancos de Dados
Transacionais possuirem estruturas normalizadas, ou seja, ndo-redundantes, e por realizarem
muitas transacdes de inclusGes, alteracOes e exclusbes de registros de dados em suas tabelas,
esses sistemas ndo sdo os ideais e recomendados para consultas gerenciais ou tomadas de
decisdes, uma vez que para essas consultas, as modelagens e implementacGes dos sistemas
irdo exigir muito consumo de processamento dos servidores.

Em contraponto, um DW utiliza uma estrutura desnormalizada, ou seja, com registros
muitas vezes redundantes, armazenando dados provenientes dos OLTP, que ndo podem mais
ser mais alterados ou excluidos, facilitando as consultas gerenciais ou analiticas, através de
agregacoes, sumarizacOes e outras operacfes mais complexas, sendo assim ideais para
Mineracdo de Dados e suporte a tomada de decisbes (HOKAMA et al.,, 2004). Um DW
armazena informacdes historicas de muitos anos e, por isso, deve possuir uma grande
capacidade de processamento e de armazenamento.

E relevante mencionar que existe diferenca entre os modelos de dados utilizados nos
dois sistemas, que impactam na capacidade de realizar MD. O modelo entidade-
relacionamento (figura 2) aplica-se perfeitamente aos OLTP, pois o numero reduzido de
redundancias aumenta a velocidade de processamento das informacdes, o0 que é desejavel para
esse tipo de sistema, que realiza poucas atualizacbes de dados de cada vez (KIMBALL,
1998).

Figura 2 - Modelo Entidade-Relacionamento
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Fonte: Ataides (2004).

Em contrapartida, ainda de acordo com Kimball (1998), os sistemas OLAP, devido a
sua natureza de processar grandes volumes de registros simultaneamente, requerem um
modelo dimensional, no qual os dados sdo representados como um cubo de varias dimensdes,
com capacidade de ser cortado em quaisquer dessas dimensdes, de forma a visualizar as
informacdes de forma mais simples e flexivel.



Figura 3 - Representacéo de um cubo OLAP e modelo estrela

Dimensdo roN Dimensdo
Clientes Data

N

S

—

—

\

|

1

1

——

Dimensdo
Produto

——

{

=

OO

T

Fonte: Adaptado de: Kimball (1998).

Esse modelo, conhecido como cubo OLAP ou modelo estrela (star schema), combina
uma ou mais tabelas centrais em que os dados historicos do negdécio (tabelas de fatos), séo
ligados a tabelas descritivas (ou tabelas de dimensées). A figura 3 facilita essa compreensao,
mostrando as diferentes representacdes de um modelo dimensional.

Ressaltada a diferenca entre modelos, Han, Pei e Kamber (2011) explicam que a
Mineragdo de Dados deve ser realizada com o uso de ferramentas OLAP em um DW, cujos
dados devem ser provenientes, dentre outras fontes, das informacOes extraidas e
transformadas de um sistema OLTP.

Figura 4 - Esquema simplificado de mineracdo de dados em um Data Warehouse
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Fonte: Autor. Adaptado de: Shams e Farishta (2001) e Han, Pei e Kamber (2011).

2.2 Mineracédo de Dados

Dentre as diferentes definicbes existentes de MD, destacam-se as de Han, Pei e
Kamber (2011), que a conceituam como o processo de descoberta de padrdes interessantes e
conhecimento a partir de grandes quantidades de dados, Goldschmidt, Passos e Bezerra
(2015), que de forma breve definem MD como a principal etapa do processo de KDD, na qual
ocorre a busca efetiva por conhecimentos novos e Uteis a partir dos dados, e por fim, Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth (2006) que afirmam que Mineracdo de Dados é etapa do KDD que
consiste na aplicacdo de algoritmos especificos para extracdo de padrdes de dados.

Portanto, existe um consenso ao definir a Mineracdo de Dados como a busca efetiva
de conhecimento Util nas Bases de Dados, e de acordo com Han, Pei e Kamber (2011), essas
fontes de dados podem incluir Bancos de Dados, DW/DM, a Web, ou outros repositérios de
informacao, apés a devida transformacdo em um modelo dimensional.

Apesar das definicbes nos levar a crer que todo o processo € realizado
automaticamente, sabe-se hoje que, de fato, isso ndo é verdade (LAROSE, 2005). Embora
existam diversas ferramentas que nos auxiliam na execugdo dos algoritmos de mineragéo, 0s
resultados ainda carecem de analise humana. Porém, ainda assim, a MD contribui de forma
significativa no processo de descoberta de conhecimento, permitindo aos especialistas
concentrarem esforcos apenas em partes mais significativas dos dados disponiveis.



2.2.1 Tarefas de Mineracéo de Dados

De acordo com Amo (2004), as tarefas de MD consistem na especificacdo do que se
pretende fazer com os dados, ou seja, na definicdo do objetivo do processo em si. Larose
(2005, p.11-17) classifica essas tarefas da seguinte forma:

a) Descricdo: E a tarefa utilizada para descrever tendéncias ou padrdes revelados pelos
dados. Geralmente oferece uma possivel interpretacdo, como a influéncia de certas variaveis
no resultado obtido. Um exemplo prético é o posicionamento de determinados itens nas
prateleiras de supermercado, aproximando produtos com as mesmas tendéncias de consumo,
baseando-se na analise dos padrBes de consumo dos clientes;

b) Classificacdo: a classificacdo visa identificar a qual classe ou categoria um
determinado registro pertence. Nesta tarefa, 0 modelo analisa uma base de dados inicial, com
cada registro ja contendo a indicag¢do a qual classe pertence, a fim de “descobrir a regra” de
classificacdo de um novo registro. Dessa forma, os futuros registros podem, apés analise, ser
automaticamente enquadrados em suas classes. Essa tarefa pode ser aplicada, por exemplo, na
classificacdo do porte de uma empresa de acordo com seu nimero de empregados ou seu
faturamento bruto anual, a taxa de juros para empréstimos bancarios ou precificacdo de
seguros conforme a andlise de risco do cliente, ou quando uma transacdo em cartdo de credito
pode ser considerada fraudulenta;

c) Estimacgdo (ou Regressdo): A estimagdo é similar a classificagdo, porém, é usada
quando o registro é identificado por um valor numerico e ndo um categoérico. Consiste no
estabelecimento de uma funcdo que mais se ajusta ao comportamento de variaveis
dependentes. Assim, pode-se prever um valor futuro a partir de dados historicos de uma base
de dados. Por exemplo, pode-se estimar aumento da demanda por um determinado produto
em funcdo dos gastos com marketing, ou apontar a necessidade de empréstimo em funcéo da
renda e dividas acumuladas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996);

d) Predicdo: tarefa semelhante as anteriores, porém, visa descobrir o valor futuro de
um determinado atributo, como o preco estimado de uma determinada acdo em cinco meses
ou o possivel vencedor de uma licitacdo de acordo com as estatisticas dos participantes; e

e) Clusterizacdo: visa identificar e aproximar o0s registros similares, porém,
diferentemente da classificacéo, os registros ndo necessitam estar previamente classificados.
Portanto, apenas identifica os grupos de dados similares. Um cluster € uma colecdo de
registros semelhantes entre si, mas diferentes dos demais clusters. Essa andlise permite
verificar a existéncia de diferentes grupos dentro de um determinado conjunto de dados, e em
caso de sua existéncia, determinar quais sio eles (SFERRA; CORREA, 2003). Possui
aplicacBes bastantes visiveis em Marketing, como agrupar compradores de comportamento
similar, de forma a direcionar as futuras vendas a esses clientes. Silva (2011), utiliza-se dessa
técnica para mostrar indicios de formacédo de cartéis em licitacdes.

Essas técnicas podem ser utilizadas individualmente ou de forma combinada,
dependendo da natureza do negdcio. De acordo com a tarefa a ser realizada, diferentes tipos
de algoritmos, técnicas ou métodos podem ser utilizados, como Redes Neurais, Algoritmos
Genéticos, Arvore de Decisdo, Ldgica Fuzzy, Método k-means, dentre outros, que ndo serdo
abordados neste estudo por ndo fazerem parte de seu escopo, pois a definicdo das técnicas e
métodos a ser utilizados é fruto do trabalho conjunto entre Analistas de Dados, profissionais
que possuem habilidade de coletar, processar e aplicar algoritmos estatisticos aos dados
estruturados, a fim de elaborar analises que interpretam os registros disponiveis (LOH, 2014;
RAJPUROHIT, 2015), e analistas do negdcio, representados neste trabalho pelos auditores do
CCIMAR.

Estabelecidos os principais conceitos necessarios ao entendimento geral sobre a
Mineragdo de Dados, sera abordada sua contextualizacdo na auditoria dos érgdos
governamentais.
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2.3 Auditoria Governamental

De acordo com as Normas Internacionais das Entidades Fiscalizadoras Superiores
(ISSAI, 2013, p.3), a auditoria governamental pode ser definida como “um processo
sistematico de obter e avaliar objetivamente evidéncia para determinar se a informacéo ou as
condigdes reais de um objeto estdo de acordo com critérios estabelecidos”. Ainda conforme
essa norma, a auditoria pode ser classificada em trés tipos principais: Financeira, Operacional
e Auditoria de Conformidade.

A auditoria financeira foca em determinar se a informacdo financeira de uma
entidade é apresentada em conformidade com a estrutura de relatorio financeiro e o
marco regulatorio aplicavel.

A auditoria operacional foca em determinar se intervencdes, programas e
instituicOes estdo operando em conformidade com os principios de economicidade,
eficiéncia e efetividade, visando responder a questdes-chave de auditoria e
apresentar recomendacdes para aperfeicoamento.

Auditoria de conformidade foca em determinar se um particular objeto esta em
conformidade com normas estabelecidas. A auditoria de conformidade é realizada
para avaliar se as regras, leis, regulamentos, resolucbes orcamentarias, politicas,
cadigos estabelecidos, acordos ou os principios gerais sdo cumpridos agentes
publicos. (ISSAI, 2013, p.4)

Esse tipo de abordagem, de acordo com Chan e Vasarhelyi (2018), é tipico do modelo
de auditoria tradicional, que vem perdendo espago no atual contexto mundial devido a
dificuldade em prover informacdo em tempo real, uma vez que a maioria dos processos de
auditoria sdo intensivos em tempo e méo de obra.

Ainda segundo os mesmos autores, todo esse esforco e tempo podem ser reduzidos
com o uso da tecnologia e automacao. Esse tipo de ferramenta tecnoldgica, aliada ao processo
de auditoria, é conhecida como Auditoria Continua, a qual utiliza-se de técnicas de Mineracao
de Dados de forma a analisar o comportamento de toda uma populacéo, tornando o processo
de auditoria mais eficiente em contraste com o modelo tradicional, cujas diferencas principais
sdo apresentadas no quadro 1:

Quadro 1 - Comparativo entre os modelos de auditoria Tradicional e Continua.
Auditoria Tradicional Auditoria Continua
Frequéncia Periddica Continua ou mais frequente
Abordagem Reativa Proativa
Procedimentos Manuais Automatizados
Natureza dos testes Amostragem Populacéo Inteira
Base dos testes Baseado no julgamento do auditor | Baseado em anélise de dados
Relatorios Periddicos Continuos

Fonte: Adaptado de: Chan e Vasarhelyi (2018).
Conforme a definicdo de Yu, Yu e Chou (2000, apud SILVA; ALMEIDA JR., 2012):

O processo de Auditoria Continua compreende as funcbes do processo de auditoria
periodica, usando um sistema de supervisdo de transagBes em tempo real, com
software que monitora continuamente as transacfes e compara as suas caracteristicas
com os resultados esperados (p. 10).

Um beneficio potencial da auditoria continua é que sua pratica permite superar as
limitagGes de recursos que normalmente levam as organizagdes a adotar controles a posteriori
e por amostragem, mMesmo nOS casos em que seria pertinente realizar um controle
concomitante de todas as transacbes (MURCIA; SOUZA; BORBA, 2008).



2.3.1 LicitacOes e pregao eletronico

Um dos aspectos intrinsecos a atividade governamental é a subordinagéo das compras
publicas aos ditames da Lei n°® 8.666 (BRASIL, 1993). Tal normativo dispde sobre normas
gerais de licitagdes e contratos e prevé, em seu artigo 22, cinco modalidades de certames, a
saber: concorréncia, tomada de pregos, convite, concurso e leil&o.

Em paralelo, a lei n° 10.520 (BRASIL, 2002) instituiu uma modalidade chamada
Pregdo, em que a disputa por fornecimento de bens ou servigos comuns é feita através de um
sistema de lances, presenciais ou eletronicos. No ano de 2005, a expedi¢cdo do Decreto n°
5.450 (BRASIL, 2005) regulamentou a forma eletrénica do pregéo, cujo ambiente operacional
é o Portal de Compras do Governo Federal (COMPRASNET). No ano de 2017, essa
modalidade correspondeu a mais de 99,5% do total de pregdes realizados.

Tabela 1 - Valores das compras por modalidade licitatéria e composi¢ao por tipo de pregéao.

Modalidade Valor das Compras (R$) = Percentual Tipo de Pregdo
Pregéo 18.177.009.022,38 87,91 % 0,45%
Concorréncia 2.352.425.357,46 11,38 %
Tomada de Pregos 126.181.117,83 0,61 %
Concorréncia 16.328.736,71 0,08 %
Internacional
Convite 4.099.378,04 0,02 %
Concurso 1.065.163,00 0,01 % E Eletrénico -
Total 20.677.108.775,42 100,00 % Presencial '

Fonte: Painel de Compras do Governo Federal’(2017).

De acordo com a tabela 1, pode-se pressupor que 0 acompanhamento das licitacdes da
modalidade pregdo eletronico pelos 6rgdos de auditoria € fator de relevancia, pois: (i) essa
modalidade concentra o maior percentual de gastos realizados pelo governo; e (ii) é possivel
utilizar técnicas de MD para as verificacGes de todos os pregdes eletronicos conduzidos por
um 6rgdo governamental, uma vez que as bases de dados do COMPRASNET séo disponiveis
para extracdo, transformacéo e carregamento em um DM dotado de ferramentas OLAP.

2.4 Obras Relacionadas

No Brasil, diversos estudos e trabalhos académicos sobre Mineracdo de Dados sdo
publicados, no entanto, uma quantidade reduzida se concentra nas atividades governamentais
ou de auditoria. Nesse contexto, Guimaraes (2000) abordou o uso de ferramentas de MD
aplicadas a BD de instituicdes publicas permanentes, utilizando-as em uma base de dados do
Ministério Publico de Ronddnia, demonstrando a existéncia de conhecimento til que
pagariam o retorno do investimento na utilizacdo de ferramentas de MD integradas aos seus
sistemas de tomada de deciséo.

No mesmo sentido, Balaniuk (2010) apresenta uma metodologia de MD adaptada a
realidade do Tribunal de Contas da Unido, enfatizando a necessidade de capacitacdo do Corpo
Técnico daquele Tribunal em areas de conhecimento relacionadas a Tl.

Utilizando metodologia similar, Silva (2011) desenvolveu um trabalho propondo o uso
de MD no dominio da auditoria governamental. Estabelecendo diversas regras de associacao,
de forma a detectar indicios de formacdo de cartéis em licitacbes, concluiu que o seu uso é
eficaz, uma vez que, de posse desses indicios, os 6rgdos de controle podem desenvolver
mecanismos especificos nas regides onde o risco de ocorréncia desse tipo de irregularidade
for maior.

Por fim, Alvarenga (2011), fazendo uso da ferramenta de mineracio WEKA?® em
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dados coletados do DW do Ministério do Planejamento, Desenvolvimento e Gestdo,
responsavel por armazenar informacfes de compras efetuadas pelos 6rgédos do Governo
Federal, utilizando-se de determinados indicadores, buscou aferir o grau de competitividade
dos pregdes eletronicos, conseguindo caracterizar grupos de pregdes com diferentes graus de
competitividade.

3 METODOLOGIA
3.1 Tipo de Pesquisa

De acordo com Gil (2008), as pesquisas podem ser classificadas, com base nos
objetivos e procedimentos técnicos utilizados, em trés grandes grupos: exploratérias,
descritivas e explicativas. Este trabalho consiste em uma pesquisa descritiva, pois foi
desenvolvida com o objetivo primordial de relacionar os principais aspectos e elementos
necessarios a compreensao do tema Mineragdo de Dados e sua aplicacdo em auditoria.

Ainda segundo Gil (2008), e de acordo com os meios utilizados para investigacao, este
estudo emprega uma pesquisa bibliografica e documental, utilizando-se de livros, artigos de
revistas, leis, dissertagdes, normas internas da Marinha, e outras fontes secundarias de
pesquisa.

Também foi realizada, de acordo com Prodanov e Freitas (2013), uma pesquisa de
campo, que serviu como passo para verificar em que ponto se encontra o atual nivel de
conhecimento sobre o objeto de estudo.

3.2 Coleta e Tratamento dos dados

Na analise dos dados coletados, dentro de uma abordagem qualitativa,
na qual, segundo Prodanov e Freitas (2013), ndo ha preocupacdo em comprovar hipoteses
previamente estabelecidas, mas sem eliminar a existéncia de um quadro teorico que direcione
a coleta, a analise e a interpretacdo dos dados, foram examinados artigos e livros voltados aos
os temas: Descoberta de Conhecimento, Bancos de Dados, Mineragdo de Dados, Auditoria
continua e Auditoria Governamental.

No mesmo sentido, foram realizadas visitas as instalagdes do CCIMAR e entrevistas
ndo estruturadas com auditores, de forma a verificar as possibilidades de aplicacdo da teoria
em um caso pratico. Apos levantar a base necessaria de dados e informacGes relevantes ao
estudo, este artigo propés um ambiente de Mineracdo de Dados que resultarda em um passo na
direcdo do modelo de Auditoria Continua, resultando em ganhos de eficiéncia no processo,
cuja mensuracdo ndo esta contemplada no escopo do trabalho.

4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS
4.1 Estudo de caso do CCIMAR

O CCIMAR ¢é o 6rgao responsavel pelo controle interno no ambito da Marinha do
Brasil. Segundo as Normas sobre Auditoria, Analise e Apresentacdo de Contas na Marinha
(SGM-601), realiza, de modo integrado, as Auditorias de Acompanhamento, Especial,
Operacional, de Atos de Gestdo de Pessoal, Conformidade Documental e de Avaliacdo da
Gestdo (BRASIL, 2014b), em alinhamento com os tipos de auditoria definidos pela ISSAI
(2013).

As entrevistas ndo estruturadas conduzidas com auditores do CCIMAR mostram que o
Centro realiza as auditorias de acordo com um Plano Anual de Auditoria, no qual sdo
elencadas as Unidades Jurisdicionadas (UJ) a serem auditadas durante o ano. O resultado
dessa verificacdo é consolidado em um relatério que € encaminhado para o 6rgdo de controle
externo (Tribunal de Contas da Unido - TCU) e para o 6rgdo auditado.

Esse relatorio é separado por areas de auditoria (Execucdo Financeira e Suprimento de
Fundos, Licitacdes e Acordos Administrativos, Caixa de Economias, Pagamento de Pessoal,
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Material, Municiamento e Gestorias Especiais) e as constataces para cada area devem ser
respondidas pelo drgdo auditado, discriminando a providéncia adotada.

O processo descrito leva a conclusdo que, atualmente, a auditoria é realizada a
posteriori, ou seja, com um certo tempo transcorrido apds a ocorréncia dos atos praticados
pelo 6rgdo auditado. Nesse contexto, a Mineracdo de Dados pode ser vista como uma
oportunidade de melhoria, visto que seu uso para monitoramento dos processos licitatorios,
por meio dos dados provenientes dos sistemas de informacdo, representam uma convergéncia
a um modelo de auditoria continua, permitindo uma abordagem mais proativa e ampla, ja que
toda a base de dados é analisada de uma s6 vez, e ndo apenas por amostragem (CHAN;
VASARHELYI, 2018).

Ainda como resultado das entrevistas, percebeu-se que o CCIMAR se encontra em
uma fase embrionaria no conhecimento sobre a utilizacdo de técnicas de Mineracdo de Dados
em suas auditorias, com estudos nas areas de Pagamento de Pessoal e Licitacfes e Contratos.

Nessa Gltima area, o 6rgdo tem buscado desenvolver técnicas de auditoria continua,
contando com o apoio do professor e pesquisador da Universidade americana de Rutgers,
Miklos Vasarhelyi, referéncia mundial no assunto.

Nesse mesmo sentido, o Centro tem procurado firmar parcerias junto a 6rgdos que
desenvolvem atividades de Mineracdo de Dados, como: (i) a Controladoria Geral do
Municipio do Rio de Janeiro (CGM-RJ), que possui um laboratorio especifico para esse fim; e
(ii) 0 TCU, que faz uso de seu agente de Mineracio ALICE®, capaz de coletar informagdes do
Diario Oficial da Unido e do COMPRASNET na busca por anomalias em Licitages e
Contratos, podendo verificar, por exemplo, se uma licitacdo esta prestes a entregar uma
contratacdo para alguma empresa impedida de contratar junto a administracdo publica.

Por fim, observa-se que a atual estrutura de Tl do CCIMAR, em aspectos materiais e
de forca de trabalho, € montada para suporte as estacGes de trabalho, manutencdo de rede e
sistemas corporativos, ndo possuindo participacao ativa nos atuais processos de auditoria.

4.2 Proposta de um ambiente de MD no CCIMAR:

Em consonancia com o levantamento bibliografico realizado, e de acordo com as
informacGes obtidas nas entrevistas, o trabalho propde que o CCIMAR possua um ambiente
proprio e adequado para utilizacdo de Mineracdo de Dados em apoio as auditorias de
licitacdes.

Cabe destacar que a MB normatiza a politica de Tl por meio da Diretoria de
Comunicac6es e Tecnologia da Informacdo da Marinha (DCTIM). As Normas de Tecnologia
da Informacdo da Marinha (BRASIL, 2017) descrevem a utilizacdo e a padronizacdo de
sistemas para emprego na forca, além de apoiar os processos de homologacdo de sistemas de
TI, definindo a melhor arquitetura e recomendando (ou ndo) a hospedagem no Centro de
Dados da Marinha do Brasil (CD-MB).

O CD-MB é um ambiente, gerenciado pelo Centro de Tecnologia da Informacdo da
Marinha (CTIM), que hospeda os principais sistemas da MB. Esse Centro de Dados foi
identificado como ideal para criacdo de um Data Mart como ambiente de MD, pois aléem de
dispor dos requisitos de seguranca e confiabilidade necessarios, dispensam que o CCIMAR
disponha de uma infraestrutura de Tl propria para manutencdo desse sistema em suas
dependéncias.

O estudo apontou que os pregdes eletronicos podem ser utilizados como ponto de
partida, tanto pela sua relevancia no percentual de processos de compra, quanto pelo fato de
suas Bases e modelos de Dados se encontrarem disponiveis para extragdo no Portal Brasileiro
de Dados Abertos (www.dados.gov.br). A figura 5 mostra um exemplo de modelo de dados
do modulo "LicitacGes" do SIASG.
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Figura 5 - Modelo Entidade-Relacionamento - modulo "'Licitaces™ do SIASG.
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Fonte: Portal de Dados abertos do Governo Federal.*°

De acordo com Hokama et al. (2004), essa modelagem, tipica de um sistema OLTP
ndo é adequada para Mineracdo de Dados. Dessa forma, apds a extracdo das bases de dados
dos diversos OLTP (SIASG, SIAFI e outros), essas bases devem ser transformadas para um
modelo adequado.

Com base nas literaturas analisadas, a modelagem dos dados contidos no DM deve ser
realizada no modelo estrela, de forma a permitir a utilizacdo de ferramentas OLAP para
Mineracdo de Dados (KIMBALL, 1998). Esse trabalho deve ser realizado por uma equipe
composta de Analistas de Dados, que fardo a extracdo e transformacao das bases disponiveis,
e por auditores do CCIMAR, que conhecem o negocio e construirdo um modelo adequado as
necessidades.

A Marinha padroniza, por meio de boletim técnico (BRASIL, 2016), as tecnologias,
linguagens e ferramentas para o desenvolvimento de sistemas digitais (SD), destacando 0s
softwares Oracle (mediante licenciamento) e PostgreSQL (software livre) como solucbes de
SGBD*!! possiveis para uso.

Por fim, o trabalho coaduna com o de Balaniuk (2010, p.84), ao afirmar que “Equipes
multidisciplinares de analise, compostas por perfis de negécio e TI, poderdo obter melhores
resultados em mais curto espago de tempo”. Para que o conhecimento sobre MD seja
internalizado no CCIMAR, torna-se imprescindivel investir na captacdo ou capacitacdo de
servidores em Analise de Dados, a fim de, juntamente com os auditores, conhecer a fundo as
regras de negdcio pertinentes as auditorias de licitacbes, de forma a produzir melhores regras
de andlise dos dados disponiveis.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho intencionou responder a seguinte pergunta de pesquisa: € possivel
utilizar Mineracdo de Dados nas auditorias de licitagdes do CCIMAR?

Para responder a essa pergunta, € a fim de atender os objetivos do trabalho,
inicialmente foi necessario verificar a relevancia do estudo em questdo. Em entrevista nao
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estruturada com auditores do CCIMAR, observou-se que 0s processos de auditoria
conduzidos pelo Centro sdo realizados com um certo tempo transcorrido ap6s a ocorrénciados
atos praticados pelo 6rgdo auditado. A fim de preencher essa lacuna, o 6érgdo tem se dedicado
a desenvolver um modelo de auditoria continua, baseada em analise de dados, mas ainda se
situa nos estagios iniciais dessa pesquisa.

A érea de licitagdes do CCIMAR, em que pese a existéncia de uma enorme quantidade
de registros provenientes dos sistemas de informacdo da Administragdo Publica, realiza a
maioria de suas verificacbes sem o apoio de ferramentas de analise de dados. Dessa forma,
essa area foi escolhida por apresentar um potencial de melhoria nos processos.

O passo seguinte constituiu-se no levantamento bibliografico e documental sobre os
assuntos que culminaram no entendimento sobre o tema, tomando como ponto de partida o
KDD, conceito que faz referéncia a um sentido amplo de extrair conhecimento a partir de uma
Base de Dados. Dessa forma, foi necessario conceituar Bancos de Dados e a diferenca na
utilizacdo de sistemas OLAP e OLTP na construcdo de um Data Warehouse capaz de realizar
consultas analiticas.

De posse dessas informac6es, foi possivel trazer o entendimento sobre a Mineracéo de
Dados contextualizado a um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados. A
classificagdo em diferentes tarefas foi apresentada a fim de destacar as diferentes aplicacdes
dessa ferramenta, que podem ser utilizadas individualmente ou em conjunto, dependendo do
tipo de conhecimento a ser extraido. Assim, o primeiro objetivo especifico, que era identificar
0S requisitos necessarios para utilizagdo da Mineracdo de Dados, foi atingido.

Dessa maneira, foi possivel abordar a auditoria continua, vista como uma evolugédo do
processo de auditoria tradicional, no que refere a frequéncia e a forma de analise dos dados,
destacando o papel da MD na anélise proativa de todos os registros disponiveis como sendo
um beneficio potencial na realizacdo das auditorias de licitacbes. Também foram descritos
outros trabalhos referentes a MD, a fim de apresentar diferentes aplicacfes praticas dessa
ferramenta nos 6rgdos governamentais, atingindo assim, o segundo objetivo especifico, que
consistia em identificar se a MD pode ser utilizada na area de auditoria de licitacdes.

Encerrado o levantamento do referencial tedrico que ampara o tema, foi realizado um
estudo de caso no CCIMAR, que constatou, dentre outras observacbes, que a area de
licitacBes se encontra numa fase embrionéria de estudos sobre auditoria continua e Mineragéo
de Dados, no entanto, ja foram iniciadas parcerias para preencher essa lacuna, e que ha
caréncia de pessoal com capacitacdo em T dedicado as atividades de auditoria.

Com isso, o ultimo objetivo especifico foi alcancado e a pergunta de pesquisa é
respondida com a proposta de hospedar um Data Mart no Centro de Dados da Marinha,
utilizando uma modelagem do tipo estrela como ambiente de Mineracdo de Dados proprio e
adequado as necessidades do CCIMAR. A pesquisa enfatiza a capacitacdo de servidores em
Analise de Dados como forma de conhecer e desenvolver as regras de negdcio em conjunto
com os auditores do Centro, permitindo uma melhor utilizacdo dos dados disponiveis.

Acredita-se que o resultado dessa pesquisa possa fomentar a discussdo sobre a
Mineracao de Dados. O trabalho foi conduzido visando aproximar esse tema, que € tipico da
area de TI, ao publico geral, pois a compreensdo sobre esse assunto e a abrangéncia das
possibilidades de utilizacdo permeiam diversas areas, como salde, financas e logistica.
Portanto, este estudo ndo pretende esgotar a abordagem do assunto, podendo servir como
ponto de partida para futuros trabalhos.

Cabe registrar que, por limitacdes de escopo, ndo foram realizadas experiéncias ou
testes de Mineragdo de Dados em licitagdes, pois essa andlise requer a formulagdo de
determinadas regras e a criagdo de um modelo de dados em formato estrela, um trabalho a ser
realizado conjuntamente por analistas e auditores de acordo com as necessidades da tarefa.
Por esse motivo, sugere-se como pesquisa futura o uso de técnicas de MD para auditoria em
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areas nas quais a Marinha j& possui bases de dados em um Data Mart em modelo estrela,
como o SINGRA ou SISPAG2.

1 O Controle interno compreende as atividades de fiscalizagdo contabil, financeira, orcamentaria, patrimonial,
administrativa e operacional das unidades dos poderes da Uni&o. E exercido internamente por 6rgao de controle
inerente ao ambito das organizag@es e tem por finalidade, além das atinentes as atividades ja descritas, apoiar o
Controle Externo no exercicio de sua missdo (BRASIL, 1964).

2 Armazenamento ndo-volatil é aquele cujos dados, uma vez gravados, conservados sem perdas ao se retirar a
fonte de energia.

3 O SIASG - Sistema Integrado de Administragio de Servigos Gerais - ¢ um sistema do Governo que mantém
registro das compras e contratagcdes firmadas pelo poder executivo da Administracdo Publica Federal.

4 O SINGRA - Sistema de InformagGes Gerenciais de Abastecimento, é um software da Marinha do Brasil que
além de outras funcionalidades, é responsavel por efetuar a gestdo de estoques e a previsdo de demanda de
sobressalentes da Forca.

> O QUAESTOR é um software de gerenciamento de estoques e recursos relacionados a alimentagdo dos
servidores da Marinha do Brasil.

6 O SISPAG2 - Sistema de Pagamento da MB, é o software da Marinha do Brasil responsavel pelo
processamento da folha de pagamento de seus servidores.

" Dados referentes ao ano de 2017, sem considerar afastamentos de licitagdo. Disponivel em:
www.paineldecompras.planejamento.gov.br. Acesso em 15/10/2018.

8 O WEKA ¢ uma colecdo de algoritmos de Data Mining escritos pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia.
® ALICE é um acronimo para Andlise de Licitagdes e Editais.
10 Disponivel em: http://dados.gov.br/dataset/compras-publicas-do-governo-federal. Acesso em 24 out. 2018.

11 SGBD - Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados, é um conjunto de softwares que tém como principal
objetivo controlar o acesso, a persisténcia, a manipulacao e a organizacdo dos dados.
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