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ABSTRACT

The high purchasing power of the State and the need to ensure the
correct application of public resources raises great concern among
citizens. In light of this reality, the legislator granted a
differentiated treatment to public purchases and submitted them to
greater levels of transparency, determining that their data would be
made available openly. In view of popular demand and the
availability of access to this resource, its use by Public Bodies that
are empowered is imperative. However, a significant part of this
data is textual, which requires diligent and specific pre-processing
by those who use it. This article focuses on a database
corresponding to materials purchased by the Federal Government
throughout the year 2021. The objective was to group the textual
descriptions of similar purchases, allowing their comparison.
Among the possible applications from the correct grouping, there is
the identification of outliers in the prices of acquisitions, signaling
an indication of possible impropriety. As a result, a clustering
considered satisfactory was obtained in 72% of the cases.
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RESUMO

O elevado poder de compra do Estado ¢ a necessidade de se zelar
pela correta aplicagdo dos recursos publicos suscita no cidaddo
grande preocupacio. A luz dessa realidade, o legislador conferiu
um tratamento diferenciado para as compras publicas e as
submeteu a maiores niveis de transparéncia, determinando que seus
dados passassem a ser disponibilizados abertamente. Em face da
demanda popular e da disponibilidade de acesso a esse recurso,
torna-se imperiosa a sua utilizacdo pelos orgdos competentes.
Todavia, parte significativa desses dados s@o textuais, ou seja, ndo
estruturados, o que requer um diligente e especifico pré-
processamento por parte de quem os utilize. Este artigo se debruga
sobre uma base de dados correspondente aos materiais comprados
pelo Governo Federal na modalidade pregdo ao longo do ano de
2021. Objetivou-se agrupar
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as descrigoes textuais de compras semelhantes, permitindo sua
comparagdo. Dentre as aplicagdes possiveis a partir do correto
agrupamento, encontra-se a identifica¢@o de outliers nos pregos das
aquisi¢des, sinalizando um indicio de eventual impropriedade.
Como resultado, obteve-se uma clusterizagdo considerada
satisfatoria em 72% dos casos.
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1 INTRODUCAO

Muito se discute sobre a importancia da transparéncia no setor
publico e como promover um melhor controle social de seus
gastos. Certamente, a disseminag@o do acesso a internet, o avango
do governo digital e a criagdo de legislagdes acerca do tema da
transparéncia publica, como a Lei de Acesso a Informacgédo
[BRASIL, 2011], contribuiram para que qualquer cidaddo disponha
de uma enorme variedade de dados governamentais. Ademais, em
se tratando de um pais de dimensdes continentais como o Brasil, é
de se imaginar que a administracdo publica possua um grande
volume de dados que necessitem ser publicizados em portais da
transparéncia, sejam nas esferas federal, estadual, municipal ou
distrital.

A despeito dos relevantes aspectos citados, faz-se mister
salientar que a disponibilizagdo de dados publicos em si ndo basta.
Faz-se necessario que tais recursos possam ser efetivamente
analisados pelo contribuinte, para que deles possa extrair
conhecimento ¢ uma melhor compreensio da destinagdo dos
recursos que lhe foram tributados. Nesse sentido, observa-se uma
grande dificuldade nos numerosos casos em que parcela dos dados
envolvidos ndo sdo estruturados, como nas descri¢des das compras
publicas. No caso em tela, a especificagdo dos itens adquiridos pelo
governo ¢ feita em formato de texto livre, o que, alinhado com o
volume massivo de compras, torna impraticavel que uma analise
mais complexa seja feita por um cidaddo desprovido de uma
ferramenta computacional que o auxilie.



Nesse diapasdo, este estudo se propde a utilizar dados
publicos, disponiveis em plataformas governamentais na internet,
langando mao de algoritmos de Machine Learning para realizar
agrupamentos de itens adquiridos pela administragdo publica. Ao
se rotular a compra realizada e agrupa-la com suas semelhantes,
facilita-se uma série de analises, haja vista que o dado passa a ser
tratado como estruturado. Facilita-se, dessa maneira, a detecgdo de
impropriedades na aplicacdo de recursos publicos, a comparagdo da
eficiéncia nas aquisi¢des de 6rgaos distintos, o entendimento global
de quais compras estdo sendo realizadas, dentre outras aplicagdes.

Com a finalidade de lograr éxito no que se propde no
paragrafo anterior, este trabalho estd organizado da seguinte forma:
na Secdo 2 discorreremos brevemente sobre a fundamentagdo
teorica deste artigo, abordando, dentre outros assuntos, aspectos
basilares da teoria de Machine Learning e apresentaremos alguns
trabalhos relacionados a sua aplicagdo em dados governamentais;
na Segdo 3 apresentaremos a solugdo proposta e todos os passos
que serdo utilizados nos experimentos, desde a coleta e tratamento
dos dados, aos algoritmos a serem utilizados nas etapas de
mineragdo e clusterizagdo; na Secdo 4 apresentaremos 0s
resultados dos experimentos, avaliando a qualidade dos
agrupamentos e exploraremos uma das possibilidades de aplicacao;
e ,por fim, na Secdlo 5 apresentaremos as conclusdes e propostas de
pesquisas futuras.

2 FUNDA~MENTACAO TEORICA E
REVISAO DA LITERATURA

2.1. Compras Governamentais

A Constituicdo Federal [BRASIL, 1988], em seu inciso XXI do
artigo 37, obrigou que, em regra, as compras publicas fossem
precedidas de processo licitatorio, ou seja, um procedimento mais
complexo que a mera aquisicdo direta no mercado e que visa a
assegurar a contratagdo da proposta mais vantajosa para a
Administra¢do Publica. Tal obrigatoriedade foi regulamentada por
uma ampla legislagdo, sendo as normas mais céleres e abrangentes:
lei n° 8.666/1993 [BRASIL, 1993], Lei Geral de Licitagdes; lei n°
10.520/2002 [BRASIL, 2002], que institui a modalidade pregao,
para a aquisicdo de bens e servigos comuns; e a Nova Lei de
Licitagoes, lei n® 14.133/2021 [BRASIL, 2021]. Ademais, toda
compra publica deve possuir amparo em crédito orgamentario para
sua realizacdo, ou seja, devera possuir autoriza¢do legislativa por
meio da Lei Orcamentaria Anual. Dessa forma, via de regra, apos a
realizagdo da licitagdo e do posterior contrato, a Administragdo
Publica ainda deve emitir uma Nota de Empenho em favor do
credor, por meio da qual se compromete a realizar o pagamento
desde que as condi¢des previstas no empenho sejam cumpridas,
sendo vedada a realizagdo de despesa sem prévio empenho
[BRASIL, 1964].

De maneira a dar maior publicidade a seus dados, dentre eles
as compras citadas, foi editada pelo Governo Federal a lei
complementar n° 131/2009 [BRASIL, 2009], conhecida como Lei
da Transparéncia, que determinou a disponibilizacdo de dados da
execugdo orcamentaria ¢ financeira dos Entes Federados. Nesse
sentido, sdo mantidos sites ¢ APIs pelo Poder Publico, sendo o
Portal
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da Transparéncia’, o Portal de Compras’ ¢ a API de Compras
Governamentais® os mais conhecidos e utilizados. Nas plataformas
citadas, pode-se obter dados afetos as descrigdes dos itens
adquiridos pela Unido, tanto aquelas constantes das licitagdes,
quanto das notas de empenho, suas quantidades, unidades de
fornecimento, valores envolvidos, dentre outras informagdes. Dessa
forma, além de fomentar o controle social originalmente previsto,
prové-se aos Orgios de Controle instituidos pela Carta Magna
[BRASIL, 1988] subsidios para que possam desempenhar suas
atividades.

2.2. Mineracao de Textos

Mineragdo de texto, também conhecida como Processamento de
Linguagem Natural (Natural Language Processing, ou NLP), pode
ser entendida como um processo de extragdo de informagdes e
conhecimentos uteis de colecdes de documentos. Os fluxos de tal
processo podem se assemelhar bastante com mineragdo de dados,
porém, ao se trabalhar com informagdes textuais, uma série de
desafios e especificidades ocorrem [FELDMAN et al, 2007]. Ao
realizar mineragdo de texto, estamos manipulando uma grande
quantidade de dados ndo estruturados ou semiestruturados, sendo
necessario realizar um extenso e cuidadoso processo de pré-
processamento para a extracdo de caracteristicas e, a partir disso,
utiliza-las em outros algoritmos para a descoberta de padrdes e
conhecimentos. Além disso, ao se manipular tais dados
normalmente ¢ necessario lidar com uma alta dimensionalidade de
atributos e dados muito esparsos. Esses aspectos serdo detalhados
nas subsecdes seguir.

2.2.1 Pré-processamento

Devido a falta de informagdes estruturadas em dados textuais, o
pré- processamento ¢ uma etapa fundamental, pois ¢ nela que
extrairemos caracteristicas do texto ¢ geraremos uma informagao
estruturada. Por isso, essa ¢ a normalmente a etapa em que se
concentra a maior parte do tempo, para se realizar a limpeza
necessaria nos dados e a extragdo de informagdes que serdo uteis
nas proximas etapas.

Dependendo do tipo de aplicagdo, as etapas podem sofrer
algumas altera¢des, ndo sendo necessario seguirem uma ordem fixa
e podem ocorrer mais de uma vez durante o processo. De modo
geral sdo aplicados os seguintes passos [SARKAR, 2016]:

¢ Padronizacido do texto: nesta primeira etapa ¢ realizada
uma primeira limpeza do texto, removendo caracteres
especiais, pontuagdes (dependendo da aplicacdo),
removendo acentuagdo e transformando todos os caracteres
para minusculo;

* Tokenizacdo (atomizacio): neste momento ¢é realizada a
quebra do texto em blocos basicos de informagdo, a
depender da aplicagdo essa divisdo pode ser feita em
paragrafos, frases ou palavras. O caso mais comum ¢é cada
token representar uma palavra;



* Remociao de stop words: este processo consiste na
remogdo de palavras que possuem pouca ou nenhuma
informagdo ou relevancia no contexto. Os casos basicos de
stop words sdo pronomes, conjungdes preposicdes e
artigos, porém ¢ necessario avaliar também palavras que no
dominio da aplicagdo ndo representam informacdo
relevante e remové- las também,;

¢ Lematizacdo (lemmatization): esta etapa visa reduzir uma
palavra a sua base (lema) de forma a agrupar as diversas
variagdes de uma palavra. A lematizagdo normalmente
utiliza informacdes do contexto para resolver problemas de
ambiguidade. Um ponto importante ¢ que este processo
sempre retorna uma palavra existente no dicionario. Por
exemplo: livro, livrinho e livreto seriam transformados em
livro;
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* Radicalizacdo (Stemming): este processo ¢ semelhante a
lematizagdo, buscando agrupar as variagdes de uma palavra
em seu radical. Porém normalmente o resultado desse
processo ndo retorna uma palavra. Por exemplo: livro,
livrinho e livreto seriam transformados em “livr”.

Ap0s a realizagdo destas etapas, ¢ realizada a vetorizagdo do
documento, o que consiste em transformar os dados tratados em
um vetor de caracteristica com informagdes numéricas que podera
ser utilizado posteriormente em algoritmos de aprendizado de
maquina [WEISS e INDURKHYA, 2015]. A estratégia mais
frequente ¢ a chamada bag of words: nela, ¢ criado um dicionario
com todos os tokens existentes, no qual cada um representara uma
caracteristica a que sera atribuida um valor que pode representar
tanto a quantidade de ocorréncias do foken como uma medida de
importancia da palavra, como por exemplo o chamado TF-IDF
[BENGFORT et al, 2018].

2.2.2TF-IDF

O TF-IDF ¢ uma medida estatistica que busca representar a
importancia de uma palavra em um documento, mas levando em
consideragdo também a sua relevancia no conjunto de documentos
analisados. [BENGFORT et al, 2018] Sua sigla ¢ formada pela
juncdo das duas médias utilizadas para seu calculo:

* Frequéncia do termo (term frequency — TF): contabiliza a
quantidade de vezes que um determinado termo ocorre em
um documento. Portanto quanto maior for a frequéncia no
documento, maior serd a importancia do termo;

® Frequéncia inversa do documento (inverse document
frequency — IDF): contabiliza o inverso da ocorréncia do
termo no conjunto dos documentos. O objetivo desta
medida ¢ reduzir a importancia de termos muito frequentes
(que n3o sdo bons candidatos para diferenciar os
elementos) e priorizar termos mais raros (que ajudam a
distinguir melhor os documentos). Assim, quanto maior for
a frequéncia do termo nos documentos, menor sera a
importancia.

Portanto a combinagdo dessas medidas permite compensar o
peso que determinado termo tera considerando a frequéncia que ele

costuma aparecer em um conjunto de documentos. Levando a um
caso extremo, caso um termo ocorra em todos os documentos de
um conjunto o calculo do IDF sera 0 o que resultarda um TF-IDF
também 0 ndo importando o valor de TF, mostrando que um termo
que ocorre em todos os documentos ndo possui influéncia na
discriminagdo entre documentos [BENGFORT et al, 2018].

2.2.3 Redugdo da dimensionalidade

Ap6s a realizagdo do pré-processamento dos dados textuais e sua
vetorizagdo, deparamo-nos com mais um desafio inerente a este
tipo de dado: a alta dimensionalidade dos atributos e dados muito
esparsos. A depender do dominio de aplicagdo da mineragdo de
textos, o numero de atributos (palavras encontradas no conjunto de
dados) alcanga o patamar de 25.000. Ao mesmo tempo, uma
pequena porcentagem dessas caracteristicas aparece em um
determinado documento, em muitos casos a matriz de atributos dos
dominios pode ter menos de 1% dos seus valores ndo nulos
[FELDMAN et al, 2007]. Essas duas questdes influenciam muito o
desempenho ¢ a qualidade dos resultados de diversos algoritmos de
Machine Learning, portanto a redugdo da dimensionalidade do
vetor caracteristica pode melhorar a extracdo de conhecimento.

Uma das formas de se realizar essa redu¢do da quantidade
que caracteristicas ¢ a utilizagdo do algoritmo denominado
decomposi¢do em  valores singulares  (Singular  Value
Decomposition - SVD). De maneira sintética, o SVD realizara um
agrupamento das caracteristicas que normalmente ocorrem juntas e
formaré a partir delas um novo conjunto de atributos (que pode ser
entendido como uma combinag@o dos atributos originais).

Em mineraggo de textos, a utilizagdo do SVD ¢ estudada na
area de modelagem de topicos e sua aplicagdo ¢ denominada como
analise semantica latente (Latent Semantic Analysis — LSA). Neste
contexto, podemos interpretar os novos atributos gerados pela
aplicagdo do SVD como a criagdo de tdpicos, ou seja, o
agrupamento de termos que normalmente ocorrem em conjunto
representando uma mesma ideia ou tema [BENGFORT et al,
2018].

Com a extragdo das caracteristicas mais relevantes dos textos,
0 préximo passo na mineragdo de texto ¢ a utilizagdo dessas
informagdes para a extragdo de algum tipo de conhecimento dos
dados. Dependendo do problema a ver avaliado podemos realizar
tarefas como classificacdo, sumarizacdo, agrupamento, dentre
outras atividades.

2.3. Clusterizacao

Métodos de clusterizagdo consistem em algoritmos de Machine
Learning utilizados em tarefas de aprendizado ndo supervisionado
como forma de identificagcdo de padrdes e agrupamento de dados.
De forma geral, estes algoritmos podem ser vistos como problemas
de otimizacdo, cujo objetivo ¢ maximizar a similaridade
intracluster e minimizar a similaridade interclusters. Para isso,
precisam utilizar caracteristicas numéricas para que seja possivel
calcular a distincia entre dois elementos e definir, assim, se sdo
similares ou ndo [ESCOVEDO e KOSHIYAMA, 2020]. Dentre os
diversos métodos diferentes de agrupamento, podemos citar o K-
means € 0 DBSCAN.



2.3.1 K-means

O algoritmo de clusterizagdo mais conhecido é o K-means e seu
funcionamento consiste na divisdo do espaco de caracteristicas em
um niimero definido de agrupamentos [IGUAL e SEGUI, 2017].
Dados os pardmetros de nimero de clusters e a forma de distancia
a ser utiliza, o processo de agrupamento ocorre de forma iterativa:
inicialmente, os centros dos clusters sdo definidos aleatoriamente;
a seguir, os elementos sdo associados ao centro mais proximo e ¢
calculado um novo centro dos agrupamentos de acordo com os
elementos a ele associados; ¢ o processo se repete até que haja uma
convergéncia (os centros parem de se mover) ou se atinja um
determinado ntimero de iteragdes. Isto posto, ¢ importante ressaltar
que este algoritmo ¢ sensivel a inicializagdo dos centros e que cada
elemento sempre sera associado a um cluster.

2.3.2 DBSCAN

O algoritmo DBSCAN, abreviacdo de Clusterizagdo Espacial
Baseada em Densidade de Aplicagcdes com Ruido (Density Based
Spatial Clustering of Application with Noise) [ESTER et al, 1996],
realiza agrupamentos baseado na densidade da distribui¢do dos
elementos no espaco de caracteristica. Sua principal vantagem ¢
ndo ser necessario definir previamente a quantidade de
agrupamentos, porém ¢ necessario informar um limiar de
densidade, que sera utilizado para identificar se um ponto pertence
ou ndo a um cluster. Uma caracteristica importante do DBSCAN ¢
que, ao final do processo, pode ocorrer de nem todos os elementos
possuirem um cluster associado.

2.3.3 Distancia de cossenos

Dado que a forma de se calcular a distancia entre dois elementos ¢
um parametro importante em algoritmos de clusterizacdo, a
literatura especializada em mineragdo de texto ressalta que uma das
medidas que melhor performa para dados textuais ¢ a distancia de
cossenos [WEISS e INDURKHYA, 2015] e [SARKAR, 2016]. Tal
medida ¢ calculada a partir do angulo formado entre os vetores
caracteristicas de dois elementos, seu valor varia de 0 a 1 e quanto
mais proximo de 1 mais similares sdo os itens.

2.3.4 Formas de avalia¢do

Um dos desafios para a avaliagdo da aplicagdo de algoritmos nao
supervisionado ¢ a frequente auséncia de categorias anotadas.
Usualmente a validagdo de agrupados gerados por algoritmos de
clusterizagdo ¢ feita manualmente por um especialista na area de
negdcio, que ira avaliar se a divisdo proposta faz sentido, ou
apresenta algum ganho de informacao.

Porém além da analise manual existe uma medida numérica
que pode auxiliar na avaliagdo da qualidade dos agrupamentos. O
coeficiente de Silhouette ¢ calculado para cada elemento e reflete
se um elemento esta mais parecido com o cluster associado ou com
outro cluster a seu redor [BENGFORT et al, 2018]. A medida varia
de -1 a 1, de forma que quanto mais proximo de 1 mais semelhante
ao centroide do proprio cluster, valores proximos a 0 representam
elementos muito proximo da fronteira de decisdo entre clusters e
valores negativos indicam elementos associados erroneamente.
Com

o coeficiente de cada elemento podemos avaliar também a média
por agrupamento como forma de visualizar se estes estdo com
elementos muito dispersos.

2.4. Trabalhos Relacionados

Tendo em vista o grande volume e variedade de dados gerados pelo
setor publico, diversos autores destacam a importancia de se
realizar processos de descoberta de conhecimento em base de
dados como forma de se viabilizar analises efetivas.

Neste contexto, Balaniuk (2010) enfatiza a importancia da

utilizacdo de ferramentas de minera¢do de dados como forma de
agilizar e priorizar o trabalho de auditores. Além disso, deixa claro
que ndo se deve criar a expectativa de que o processo de mineragéo
ird conseguir encontrar todos os casos desejados e que inimeros
desafios ocorrerdo durante o processo, como a ma qualidade dos
dados, dificuldade de acesso a dados ¢ baixa integracdo de
sistemas, mas isso ndo deve ser utilizado com empecilho para o
investimento neste tipo de projeto. Diante do volume e
complexidade dos dados,
o autor ressalta a importancia de especialistas na area para propor
tipologias, ou seja, indicios que podem caracterizar ilicitos, e a
partir delas realizar a exploracdo dos dados. O artigo propde uma
adaptacdo do CRISP DM [SHEARER, 2000] ao contexto de
trabalho do Tribunal de Contas da Unido (TCU), enfatizando como
o processo auxilia no calculo de métricas de risco e relevancia para
priorizar auditorias.

Além do volume de dados a ser analisado, uma grande parte
deles se encontra em campos de informagdo textual que
normalmente é inserida em formato livre, carecendo assim de
qualquer estrutura que possa facilitar a extracdo de informagdes.
Nesta conjuntura, diversas pesquisas tém abordado técnicas de
mineragdo de textos para suprir esta demanda. Pode-se ressaltar no
ambito de auditoria de compras publicas [CARVALHO et al,
2014], [CARVALHO, 2015], [PAIVA, 2017], [ALMEIDA et al,
2018], [AMARAL ¢ RODRIGUES, 2020] e [FONTES, 2022],
propondo a
analise de descri¢des de produtos em diferentes instrumentos como
notas ficais ou notas de empenho.

Carvalho (2015) cita que uma das grandes responsabilidades
da Controladoria-Geral da Unido (CGU) ¢ identificar as compras
do governo com valores diferentes dos praticados pelo mercado ¢
que essa seria uma tarefa muito dificultosa, haja vista que os dados
a ela afetos ndo seriam suficientemente estruturados, assim como
seu volume e diversidade. Explica que, no ambito da CGU, foi
desenvolvida uma solugdo que consistiu na criagio e manutengio
de um banco de dados com precos de referéncia por produto. Sua
identificagdo e agrupamento seria possivel a partir do campo
descri¢do do item de empenho, que apresenta informagdo de
maneira desestruturada, mas que possui um certo padrio em seu
preenchimento, selecionando-se os que possuem apenas codigo de
material e descartando-se os empenhos de servigo. Nesse estagio
sdo filtrados apenas os itens de interesse previamente estabelecidos
pelos especialistas, por meio dos codigos de material pré-definidos.
Em seguida, combina-se o codigo citado com um conjunto de
palavras-chave extraidas do mesmo campo para caracterizar um
produto em questdo e, por fim, calcula-se o preco de referéncia. Por
meio da metodologia citada, a CGU teria analisado 51 produtos
diferentes. Adicionalmente ressalta-se um trabalho anterior do
mesmo autor [CARVALHO et al, 2014] em que foi proposta uma
metodologia semelhante, porém em que era utilizado o prego dos
itens para se realizar sua clusterizagdo.



O trabalho de Paiva (2017) tem como objetivo identificar de
forma automatica produtos nas descri¢des textuais de notas de
empenho. O autor utiliza uma vertente denominada bag of phrases
e seleciona para cada produto o conjunto de palavras sequenciais
que melhor o caracteriza. A metodologia ¢ definida de maneira que
ocorra a menor interagdo humana possivel, podendo ser incluida
uma etapa opcional com um especialista para refinamento das
regras geradas. O artigo foca em analisar o conjunto dos produtos
mais comprados, de forma a possuir amostras suficientes para
testar a metodologia. E proposto um algoritmo proprio para gerar
frases candidatas e filtrar a melhor alternativa. De forma a avaliar a
qualidade dos resultados, utilizou o algoritmo de clusterizacdo
DBSCAN em conjunto com outras informagdes da compra para
verificar se as regras geraram agrupamentos homogéneos. Além
disso, foi utilizado um algoritmo de detec¢do de outlier para a
identificagdo de possiveis produtos classificados de forma erronea.
Para finalizar, o artigo apresentou um conjunto de aplicagdes que
poderia utilizar a identificagdo de produtos proposta no trabalho.
Realizou os experimentos para 25 produtos e em 16 deles obteve
bons resultados.

Ja Almeida et al. (20118) buscam padronizar as unidades de
medida de um mesmo produto de forma a facilitar sua comparagao.
Em todo o desenvolvimento do trabalho, foi utilizada a aplicacdo
KNIME Analytics. Apos a realizagdo da mineragdo do texto, foi
realizado o agrupamento com base na frequéncia de ocorréncia.
Foram utilizados cerca de setenta mil registros de itens ¢ avaliados
24 produtos nos experimentos. Os autores relataram uma redugéo
de 78% das unidades de medidas nos produtos analisados,
conseguindo agrupar a maior parte dos produtos em unidades de
medidas padronizadas.

Amaral e Rodrigues (2020) enfatizam que grande parte dos
dados disponiveis para auditoria se encontra em formato textual, o
que demandaria técnicas de mineracdo de texto por parte dos
orgaos de controle. Nesse sentido, desenvolvem um estudo de caso,
por meio da aplicagdo de algoritmo de modelagem de topicos, que
utilizou a técnica de mineragao de topicos latentes (Latent Dirichlet
Allocation — LDA) em 65 mil registros de itens de compras

publicas entre os anos de 2008 e 2017. Dessa forma,
disponibilizam informagdes Tteis as agdes de controle,
identificando as caracteristicas semelhantes nas descri¢des

daqueles registros, clusterizando-os. Todavia, a pequena extensao
nessas descrigdes prejudicou o desempenho do algoritmo, tendo
sido elencada como um desafio a ser superado em trabalhos
futuros. Dentre as métricas de avaliagdo, utilizou-se também da
analise humana.

Fontes (2022) propos a utilizagdo de mineragdo de texto em
notas fiscais para a criagdo de um classificador voltado para
identificar medicamentos e combustiveis, de forma a auxiliar
auditores fazendarios na identificagdo de indicios de evasdo fiscal e
ou de irregularidade nas compras. O trabalho se divide em dois
estudos, um para medicamentos e outro para combustiveis, mas em
ambos os casos foi necessario a criagdo de uma base anotada para
realizar o treinamento do modelo. No experimento referente aos
medicamentos foi criado um classificador hierdrquico de forma a
extrair algumas caracteristicas especificas dos itens em cada etapa,
por exemplo, principio ativo, concentragdo e formato. Para este
estudo foi relatado uma acuracia de 99%. No experimento referente
a combustiveis, foram utilizados classificadores Bayesianos para
identificar se as descrigdes eram referentes a combustiveis ou

produtos afins e depois os identificar, sendo relatada uma acuracia
de 100%.

3 SOLUCAO PROPOSTA

De modo a realizar a descoberta de conhecimento na base de dados
deste trabalho, langou-se mao da metodologia do Processo Padriao
Interindustrias  para  Mineracdo de Dados (CRISP-DM)
[SHEARER, 2000], haja vista sua popularidade e completude.
Dessa forma, a solug@o proposta sera abordada de acordo com as
seis etapas ciclicas conforme ilustrado na Figura 1.

CRISP-DM

Entendimento | @™y ( Entendimento
do negdcio W | dos dados
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Preparacao
dos dados
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\

Figura 1. Ciclo do CRISP-DM. Fonte: baseada em [SHEARER,
2000].
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3.1. Entendimento do Negécio

Como elucidado na introdu¢do e fundamentacdo tedrica deste
trabalho, a constitui¢do e o arcabougo legislativo brasileiro definem
como sdo realizadas as aquisigdes publicas ¢ como seus dados
devem ser publicizados de forma a permitir um controle efetivo
sobre os gastos governamentais. Além disso, asseveram que o
processo licitatorio deve preceder as compras estatais como regra e
que por meio desse deve ser garantida a contratacdo da proposta
mais vantajosa. Todavia, o entendimento de que a despesa
realizada realmente se deu em proveito da melhor das propostas
nem sempre se obtém facilmente por meio da mera analise direta
do conteudo dos atos publicados nos portais competentes, haja
vista que os dados s@o oriundos de sistemas voltados a gestdo.
Dessa forma, nem sempre foram pensados com o intuito original de
serem explorados pelo controle social ou aquele realizado pelos
orgdos especializados, possuindo dados ndo estruturados, como
descricdes textuais livres por exemplo. Por conseguinte, dificulta-
se sobremaneira a comparagdo entre as diferentes licitagdes e seus
itens. Portanto, faz- se necessario langar mdo de técnicas de
mineragdo de texto para se extrair melhores informagdes desse tipo
de dado e a realizagdo posterior de agrupamentos tornando possivel
a comparagdo entre as diferentes aquisigoes.

Em face do exposto, serdo utilizadas paginas institucionais
que disponibilizam de forma aberta dados detalhados de compras
publicas com o intuito de extrair informagdes afetas ao processo



licitatdrio, assim como aos itens adquiridos por meio dele, a fim de
realizar a descoberta de conhecimento na base citada.

3.2. Entendimento dos Dados

Neste trabalho, foi utilizada a API de Compras Governamentais
(disponivel em http://compras.dados.gov.br) para se ter acesso aos
dados do Sistema Integrado de Administracdo e Servigos Gerais
(SIASG), por meio do qual sdo operacionalizadas compras do
Governo Federal. As pesquisas sdo feitas por meio dos parametros
utilizados nas URLs e retornam arquivos XML, JSON ou CSV,
também sendo possivel uma visualizagdo em HTML. Em face da
grande quantidade de consultas demandas e do consequente
volume de dados relacionado, desenvolveu-se codigo proprio para
realizar a tarefa, utilizando-se de: linguagem de programagio
Python, ambiente de desenvolvimento Jupyter Lab e bibliotecas,
como Pandas (para manipulagdo de dados) e Joblib (para o
processamento paralelo das requisigdes).

Por meio das ferramentas supracitadas, foram extraidos
395.073 registros que correspondem aos itens de licitagdes
realizadas pelo Governo Federal ao longo do ano de 2021. A
compilaggo das extragdes resulta em uma Dataframe constituido de
11 atributos (detalhados na Tabela 1), sendo julgados os mais
relevantes, apds diligente analise exploratoria e a luz dos
conhecimentos obtidos na fase de entendimento do negécio, os que
se seguem: o nimero da licitagdo, a descri¢ao do item, codigo do
material (CATMAT), quantidade licitada, unidade de fornecimento
e valor licitado. Foi escolhido o campo descri¢do detalhada do item
para empregar a Mineracgdo de Textos.

Atributo
codigo item material

Descricao

Codigo do material (CATMAT)
Critério usado para a escolha do
vencedor da licitacao

Data de publicagdo da licitacdo
Descricdo detalhada do item
licitado

Fornecedor vencedor da licitagdo
(CNPJ)

Identificador da licitagdo

criterio_julgamento

data publicacao

descricao_detalhada_item

fornecedor_vencedor

numero_licitacao

Numero identificador do item na

numero_item_licitacao S
- - licitacdo

valor Valor vencedor

quantidade Quantidade licitada do item

Unidade Administrativa de
uasg Servigos Gerais, 0rgio que
realizou a licitacdo

unidade fornecimento Unidade de fornecimento do item

Tabela 1. Atributos do Dataframe utilizado.

3.3. Preparacio dos Dados

Nesta etapa, os dados passaram por um processo de preparagdo e
limpeza, por meio de tratamentos com a identificagdo de valores
faltantes, realizando-se novas extragcdes da API para substitui-los
ou removendo registros ou até mesmo atributos. No que concerne
ao atributo de descri¢do textual do item, pode-se citar: retirada de
pontuacdes e de caracteres especiais; opcao pelo padrio mintsculo;
realizagdo da tokenizagdo; importacdo tanto de stop words comuns
da lingua portuguesa, quanto aquelas julgadas pertinentes em face
do dominio do problema; lematizagdo e radicalizagdo; criagdo de
um

vetor caracteristica a partir da descricdo textual, por meio do
calculo da medida estatistica TF-IDF; e redugdo da
dimensionalidade do vetor citado, por meio da LSA. Utilizou-se
nesta etapa das seguintes bibliotecas adicionais: NLTK e Spacy para
o processamento do texto; e Sklearn para a geracdo do vetor
caracteristica e redugdo de dimensionalidade.

3.4. Modelagem dos Dados

Por ocasido do registro de cada item da compra publica no SIASG,
ha a necessidade de que seja escolhido um codigo dentre os itens
cadastrados no Catalogo de Material (CATMAT). Tais codigos
agrupam itens que, apesar de ndo possuirem uma granularidade a
nivel de objeto, representam agrupamentos de artefatos de natureza
semelhante. Em face do exposto, objetivou-se clusterizar as
descricdes complementares para cada codigo de CATMAT
isoladamente, pois entende-se que, em tese, ja se constituem de um
agrupamento preliminar de itens semelhantes, o que contribuiria
para a obtengdo de melhores resultados. Observou-se também a
sugestdo de quantidade de clusters obtida por meio dos métodos
DBSCAN e elbow. A seguir, foram utilizados algoritmos de
clusterizagdo para agrupar as descri¢des, representadas por meio
dos vetores caracteristicas, que correspondam a um mesmo
produto, discernindo-as dos demais itens. Para realizar a
clusterizagdo por meio do DBSCAN e do Kmeans e utilizar o
elbow method, langou- se mao da biblioteca Sklearn.

3.5. Avaliacdo do Modelo

Avaliou-se a inicialmente a qualidade dos agrupamentos dos
produtos gerados na etapa anterior por meio do calculo do
coeficiente de Silhouette médio para cada cluster. Posteriormente,
verificou-se que, frequentemente, os itens mal clusterizados eram
aqueles que possuiam os menores coeficientes dentro de cada
cluster. Em face do exposto, estabeleceu-se um valor minimo para
a medida em tela, de modo que os registros que ndo obtivessem o
patamar fossem eliminados do cluster ¢ da analise. A seguir,
recalculou-se o coeficiente médio para cada cluster, eliminando
aqueles que ndo alcangassem o valor minimo estabelecido para os
agrupamentos. Por fim, selecionou-se aleatoriamente para analise
humana 25 CATMAT dentre os 100 mais frequentes. Como
ferramentas de apoio para a ultima andlise citada, utilizou-se de
nuvens de palavras, obtidas por meio da biblioteca wordcloud. Em
relagdo ao coeficiente de Silhouette, foram utilizadas as bibliotecas
Sklearn, para o calcular, e Plotly, para gerar seus graficos.

3.6. Implantacio

Ap6s a validagdo do processo de agrupamento, faz-se possivel a
comparacgdo entre os diversos itens que encontram dentro de um
mesmo cluster. Dentre as possibilidades, elenca-se o céalculo do
preco médio e mediano de referéncia do grupo e a posterior
comparagdo de cada elemento com aquele valor, objetivando-se
identificar eventuais indicios de sobrepreco.

4 APLICACAO DA SOLUCAO

Para a extragdo das informagdes e criagdo da base de a ser utilizada
neste trabalho, foram realizados varios testes em diferentes sites de
disponibilizagdo de dados abertos. Inicialmente, tentou-se baixar os
dados referentes a licitagcdes e a notas de empenho diretamente do
Portal da Transparéncia ou utilizar a API constante do mesmo site,



porém havia restrigdes como descrigdes muito curtas das compras
publicas, indisponibilidade de dados julgados essenciais e falta de
um dicionario de dados para elucidar o significado de colunas e

arquivos, dificultando o cruzamento e a consolidagdo das
informagdes.
Posteriormente,  utilizou-se da APl de Compras

Governamentais, cujo site, no momento da escrita deste artigo,
sinaliza encontrar-se em uma versdo Beta, porém por meio dela se
pode dispor de uma documentag¢ao melhor ¢ uma variedade maior
de dados. Para a extrag@o desses, foi criado um codigo em Python
para realizar as requisi¢des, obtendo como resposta arquivos no
formato JSON, conforme explicado na Segdo anterior. Entretanto,
foram encontradas algumas dificuldades durante o processo como:
tempo muito variavel e, em geral, elevado de resposta para as
requisicdes, resultando diversas vezes na total auséncia de retorno
do servidor ou erros; e, durante a analise exploratdria, percebeu-se
que determinados campos possuiam uma alta taxa de valores nulos
0 que, mesmo apos se realizar extragdes de locais variados, visando
mitigar a auséncia, limitou a quantidade de dados utilizaveis neste
trabalho ao valor citado na Segdo 3.2.

Na etapa de preparagdo dos dados, houve especial cuidado
para que fossem geradas boas features ao final do pré-
processamento. Com a finalidade de gerar um banco de stop words
especificas do dominio, foram analisados diversos registros de
forma a identificar palavras que ndo apresentariam valor semantico
para o problema em tela. Para a auxiliar a visualizacao das palavras
mais frequentes, foi utilizado um grafico de wordcloud, que foi
julgado como de grande valia no processo

Ao se realizar a andlise exploratéria no conjunto de dados,
pdde-se verificar a variabilidade do campo do cddigo de
CATMAT, que possuia cerca de 64 mil valores distintos. Para se
reduzir o escopo de onde seria aplicada a solugdo a um montante
exequivel, foram avaliados 25 dentre os seus 100 valores mais
frequentes, resultando em categorias que possuiam entre 2000 e
180 registros cada.

No que concerne a escolha do parametro “k”, que representa
a quantidade de clusters por CATMAT, inicialmente se analisou a
formag@o de “cotovelos” por meio do método de elbow. Todavia,
ndo se observou que a utilizagdo do parametro na quantidade
sugerida pelo método tenha sido proveitosa, quando submetida a
critica humana. Os valores costumavam ser muito elevados e
tendiam a aproximar os agrupamentos das descrigdes textuais
individualizadas, formando clusters de itens uUnicos ou algo
proximo a isso. Em direcdo oposta, os valores sugeridos pelo
DBSCAN tendiam a ser muito pequenos, agrupando no mesmo
cluster itens muito diferentes e ndo atribuindo um cluster a muitos
elementos.

Em face do exposto no ultimo paragrafo, o coeficiente de
Silhouette, em conjunto da analise humana, passou a ser a principal
ferramenta para auxiliar na obten¢do dos valores da quantidade de
clusters para cada codigo de CATMAT. Nesse sentido, langou-se
mao de graficos para andlise do coeficiente, que foram de grande
utilidade para se identificar a quantidade adequada do parametro e
a interacdo entre variacdes no paradmetro “k”, os valores do
coeficiente e os impactos praticos nos agrupamentos, observaveis
pela analise humana. A Figura 2 ilustra um exemplo de grafico de
Silhouette utilizado para a avaliagdo da qualidade dos clusters para
em determinado £.

Cluster

Silhouette

Figura 2. Exemplo de grafico de Silhouette com 22 clusters.

Por meio das ferramentas citadas no paragrafo anterior,
observou-se que, neste dominio do problema, o coeficiente de
Silhouette tende a crescer em conjunto do parametro “k”, até que o
ultimo atinja um valor maximo, quando tende a reduzir seu valor
ou a manter no patamar independente do aumento da quantidade de
agrupamentos. A despeito do exposto, percebeu-se que, por vezes,
aumentos do coeficiente em tela significam agrupar em clusters
diferentes descri¢des que, apesar de escritas de forma diversas,
representam o mesmo item. Dessa forma, na maioria dos
experimentos realizados, ap6s a analise humana, verificou-se que o
melhor valor para o parametro “k” se encontrava entre o fornecido
pelo DBSCAN (“valor minimo”) e aquele que maximizava o
coeficiente de Silhouette (“valor maximo”).

Durante o processo para a escolha do melhor numero de
clusters para cada CATMAT, pdde-se observar inimeros casos de
itens que foram registrados no SIASG com o codigo errado. Na
ocorréncia de tais casos, buscou-se ndo subdividir essas anomalias,
tentando agrupé-las na menor quantidade de clusters possivel para
posterior remogdo. A Tabela 2 apresenta alguns exemplos de itens
anotados em categorias erradas.

Item Descricio do CATMAT

sanduicheira elétrica: Gas Liquefeito De Petroleo

material: ago inox [...] (GLP)

colar elizabetano para cées Gas Liquefeito De Petroleo

[...] (GLP)

leite em po |[...] Oleo Vegetal Comestivel

oleo para motor de popa [...] Oleo Vegetal Comestivel

bisturi oftalmologico [...] Alcool Etilico

monitor computador, tamanho Alcool Etilico

tela: 23 [...]
Tabela 2: Exemplos de itens associados a codigos de

materiais errados

Observou-se que a utilizagdo de um valor minimo de 0,2 para
os coeficientes de Silhouette médios de cada cluster, assim como
para cada elemento individualmente, como regra de corte, foi o



suficiente na maioria dos casos para afastar os itens erroneamente
registrados, como também para aperfeicoar o processo de
clusterizagdo em si.

Apbs a andlise humana, em conjunto da utilizagdo do
coeficiente de Silhouette, dos 25 CATMAT selecionados
aleatoriamente dentre os 100 mais frequentes, observou-se que em
18 deles (72%) foi obtido um bom resultado. Nos 7 outros casos
(28%), percebeu-se que o algoritmo de clusterizagdo foi capaz de
realizar agrupamentos com valores semanticos coerentes, mas que
ndo seriam capazes de proporcionar uma comparagdo plena entre
os itens, sendo julgados como insatisfatorios.

Debrugando-se mais detidamente sobre os casos julgados
insatisfatorios, realizou-se uma analise em que se chegou ao
entendimento de que poderia haver trés grupos principais de
caracteristicas que levaram ao insucesso daquelas ocorréncias. No
primeiro deles, a descricdo do item em si era muito densa, ou seja,
havia um conjunto muito grande de caracteristicas distintivas em
cada uma delas. Pode-se ilustrar o ocorrido por meio da Tabela 3,
que representa o agrupamento de itens similares, porém diferentes,
distinguindo-se pelo comprimento do parafuso por exemplo, no
mesmo cluster. No segundo caso, havia uma quantidade
substancial de itens registrados originalmente com o cddigo de
CATMAT equivocado, o que dificultou sobremaneira seu
isolamento daqueles corretos, assim como sua elimina¢do, mesmo
se valendo do valor minimo do coeficiente de Silhouette. A Tabela
4 exemplifica o ocorrido, ao elencar itens diversos que estdo
registrados no SIASG equivocadamente como “luva de protegdo”.
No terceiro e ultimo grupo, ha itens que possuiam descri¢des muito
longas, mas em que apenas poucas palavras realizavam a distingdo
de fato. A Tabela 5 explana o exemplo em que, a despeito do
comprimento da descrigdo, apenas a fabricante do automovel e o
porte do veiculo possuiriam valor para distinguir a qual cluster
cada item deveria pertencer.

Item Cluster
PARAFUSO - Allen 5/16" TIPO: Allen CABECA:
Cilindrica SEXTAVADO: Interno MATERIAL: Ago
Inoxidavel (304) ACABAMENTO: Passivado
ROSCA: UNC F.P.P: 18 COMPRIMENTO: 1/2"
PARAFUSO - Allen 1/2" TIPO: Allen CABECA:
Cilindrica SEXTAVADO: Interno MATERIAL: Aco
Inoxidavel (304) ACABAMENTO: Passivado
ROSCA: UNC F.P.P: 13 COMPRIMENTO: 1.1/2"
PARAFUSO - Allen 1/2" TIPO: Allen CABECA:
Cilindrica SEXTAVADO: Interno MATERIAL: Ago
Inoxidavel (304) ACABAMENTO: Passivado
ROSCA: UNC F.P.P: 13 COMPRIMENTO: 1"
Tabela 3. Exemplos de itens com descri¢des densas,
dificultando a divisdo completa em itens distintos.

Item Descricao do CATMAT

Legume in natura, tipo: Luva de protecdo
pimentdo verde

Verdura in natura, tipo: alface
americana

Pegador para gelo em aco inox.
Agua mineral natural, tipo: sem
gas [...]

Molho de mesa, tipo: catchup
[...]

Tabela 4. Exemplos de itens associados a cédigos de materiais
errados que nio foram cortados pelo coeficiente Silhouette.

Luva de protecao

Luva de protecdo
Luva de protecdo

Luva de protecdo

Pecas para a manutengdo corretiva e preventiva de
veiculos automotores para os diversos tipos de 7
viaturas da marca FORD.
Pecas para a manutengdo corretiva e preventiva de
veiculos automotores para os diversos tipos de 7
viaturas da marca NISSAN.
Fornecimento de pegas mecanicas, elétricas e de
funilaria para veiculos PESADOS da marca
VOLKSWAGEN, com as mesmas caracteristicas e
especifica¢des técnicas, de pecas de producao 19
original (ABNT NR 15296), do fabricante, com o
maior desconto sobre a tabela da montadora/
fabricante.
Fornecimento de pegas mecanicas, elétricas e de
funilaria para veiculos LEVES da marca FIAT, com
as mesmas caracteristicas e especificagdes técnicas,
de pegas de produgdo original (ABNT NR 15296),
do fabricante, com o maior desconto sobre a Tabela
da Montadora/ Fabricante.

Tabela 5. Exemplos de itens com descricdes muito longas e com

poucas palavras de diferenciacio.
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Ap0s a avaliagdo da qualidade dos agrupamentos, ¢ possivel
os utilizar para realizar diversas analises, dentre elas, identificar
outliers nos pregos de aquisi¢do dos itens. De forma a exemplificar
esta aplicagdo, utilizou-se de um dos clusters gerados em conjunto
com a informagdo da unidade de fornecimento do item para se
calcular o prego médio e mediano.

Na Figura 3 ¢ possivel ver um grafico com os itens avaliados
sob a oOtica do prego licitado e da quantidade licitada, sendo
tragadas duas linhas representando o valor médio (linha vermelha)
e o valor mediano (linha verde). Devido a grande variagdo na
magnitude dos valores, ambos os eixos estdo em escala
logaritmica. No grafico ¢ possivel perceber alguns outliers com
valores muito acima ou muito abaixo do esperado, auxiliando dessa
forma na identificagdo de indicios de eventuais impropriedades na
aplicacdo do recurso publico, assim como na de possiveis boas
praticas de gestao.

Agua Mineral - Garrata 500 ML
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item agua mineral — garrada 500ml



Conforme discorrido ao longo deste trabalho, o emprego de
Mineragdo de Textos possui grande potencial de aplicacdo em
dados publicos. Nesta Secdo, foi demonstrado ser possivel utilizar
tais técnicas e aplicar seus resultados em andlises de forma a
identificar indicios de ma aplicagdo do recurso publico. Ademais,
seu emprego nos dados de compras governamentais ¢ de grande
valia para processar de forma mais automatica o volume de dados
disponivel nas bases governamentais. Entretanto devido ao grande
espectro de itens adquiridos pelo setor publico (foram analisados
por este trabalho itens tdo diversos quanto ragdo animal,
combustiveis e material de escritorio, por exemplo) ha a
necessidade de envolver especialistas das areas de negocio para se
refinar os resultados e realizar mais analises.

5 CONCLUSAO

Este artigo utilizou algoritmos de Machine Learning e mineragado
de textos em descrigdes textuais de compras publicas com o
objetivo de extrair informagdes relevantes de dados ndo
estruturados, agrupando itens semelhantes ¢ possibilitando a
realizagdo de analises mais aprofundadas, auxiliando na deteccdo
de indicios de impropriedades na aplicacdo de recursos publicos.

Ap6s a extragdo dos dados de portais publicos, foi necessario
realizar um intenso processo para o tratamento do texto e
possibilitar sua utilizacdo em algoritmos de agrupamento. As
etapas de extracdo e tratamento dos dados foram as que
demandaram mais tempo e ateng@o durante todo o processo. Na
aplicac@o da clusterizagdo foram encontrados alguns desafios que
podem ser melhor explorados futuramente para um
aperfeicoamento dos resultados. Conforme descrito na Segéo 4, ao
longo da execugdo dos experimentos observou-se, via andlise
humana e ap6s a utilizagdo do coeficiente de Silhouette, que 72%
dos casos avaliados resultaram em agrupamentos com valores
semanticos coerentes o suficiente para realizar comparagdes entre
os pregos licitados dentro de cada cluster.

Ademais destacam-se algumas possibilidades de melhorias
para trabalhos futuros, de forma a aperfeicoar os resultados:
melhorar a obtengdo dos dados, testando a extragdo das
informagdes de outras fontes mais estaveis; avaliar formas de
tratamento para itens com CATMAT designados de forma erronea;
e investigar melhorias no pré-processamento das descrigdes, de
maneira a melhorar o desempenho da metodologia em descrigdes
muito grandes ou muito complexas.
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