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Resumo

O trabalho de auditoria governa-
mental tem sido realizado no ambito do
Poder Executivo Federal pela
Controladoria-Geral da Unido. Varias
estratégias sao utilizadas visando a pre-
vencao e o combate a corrupcao. No
entanto, devido ao crescente aumento
de informagdes nos bancos de dados
governamentais, a tarefa de exploracdo
desses dados para geracao de conheci-
mento Util na atividade de auditoria se
torna cada vez mais ardua. As técnicas
de Mineracao de Dados, estudadas na
area de Inteligéncia Artificial, tém sido
alvo de varias pesquisas por causa de
seus bons resultados no processo de
descoberta de conhecimento em gran-
des volumes de dados. Este artigo trata
da aplicacdo de técnicas de Mineracdo
de Dados em um conjunto de dados
reais de licitagbes realizadas pelo
Governo Federal. O objetivo é verificar
o potencial das técnicas para lidar com
conjuntos de dados provenientes dos
sistemas de informacdo do Governo,
procurando assim identificar padroes de
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interesse que possam subsidiar acoes de
controle.

1. Introducao

Sao inquestionaveis a relevancia, a
importancia e o poder da informacéao
na sociedade contemporanea. O eleva-
do numero de atividades produtivas
que dependem da gestdo de fluxos in-
formacionais aliado ao uso intenso das
novas tecnologias de informacéo e co-
municagao nos introduziu em um novo
modelo de organizagdo: a Sociedade
da Informacéo.

E ndo édiferente com a Administracao
Publica. Atualmente a maioria dos seus
processos é suportada por sistemas
computacionais que registram, de for-
ma detalhada, informacgdes sobre pro-
gramas de governo, financas, transfe-
réncias, orcamentos, servidores, diarias,
viagens, entre outras.

O SIAFI, por exemplo, registrou mais
de um bilhdo de transacdes financeiras




de 24 mil unidades gestoras no ano pas-
sado [Portal SIAFI - http://www.tesouro.
fazenda.gov.br/siafi/index.asp]. O SIAPE
armazena os registros de mais de um
milhao de servidores, entre ativos, apo-
sentados e pensionistas [Apresentacdo
SRH/MP - http://www.planejamento.gov.
br/secretarias/upload/Arquivos/srh/pales-
tras_apre/090600 politica_gestao.pdf].
Nesses registros estao armazenadas in-
formacoes sobre pagamentos mensais,
afastamentos, progressoes e diversas ou-
tras ocorréncias dos assentos funcionais.
O mais recente dos chamados sistemas
estruturadores, o SICONV, em pouco
mais de um ano de funcionamento, ja
registra cerca de cinco mil convénios ce-
lebrados pelo Governo Federal [Portal
SICONV - https://www.convenios.gov.br/
portal/arquivos/Boletim Gerencial
SICONV_n2.pdf]. Essa pequena amostra
de sistemas utilizados pelo Governo
Federal demonstra a dimensdo do con-
junto de informacgdes disponiveis atual-
mente em meio eletronico.

O Controle Interno utiliza os dados
provenientes dos sistemas de informa-
¢ao para planejar e executar auditorias
e fiscalizacdes dos recursos publicos. A
medida que esses sistemas incorporam
mais informacdes, antes disponiveis
apenas em papel, o trabalho executado
pelos auditores da CGU tende a apre-
sentar melhores resultados, com me-
nos recursos logisticos. A maior dificul-
dade, porém, reside em correlaciona-los
para gerar informacdo Util para os au-
ditores. As alternativas atualmente se
restringem a consultas aos sistemas em
casos pontuais ou preparacdo de
amostras estatisticas que diminuem o
universo para um conjunto reduzido de
informacdes, tratdvel pela capacidade
operacional do Orgéo.
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Entretanto, existem técnicas compu-
tacionais que podem auxiliar na tarefa de
produzir conhecimento a partir de gran-
des volumes de dados, como o séo as
bases de dados governamentais. Técnicas
baseadas em inteligéncia artificial séo
amplamente utilizadas para esse fim por
empresas, para identificar padrdes ou
informacdes Uteis para seus negdcios.

No Brasil temos um exemplo recente
de utilizagao pelo Banco Nossa Caixa. O
banco desenvolveu um sistema de pre-
vencao de transacoes financeiras frau-
dulentas baseado em redes neurais,
outra técnica disponivel na matéria de
Inteligéncia Artificial. Esse sistema tem
a missao de correlacionar dados prove-
nientes dos canais de atendimento, ti-
pos de transacdes e locais comumente
usados pelos clientes para identificar e
interromper transacdes suspeitas em
tempo real [Portal do Governo do
Estado de Sao Paulo - http://www.sao-
paulo.sp.gov.br/spnoticias/lenoticia.
php?id=103153].

Nos Estados Unidos, temos um gran-
de exemplo na esfera publica. Em 2004,
o General Accounting Office — 6rgédo de
controle externo — realizou pesquisa
para identificar as iniciativas de utiliza-
cdo de mineracdo de dados pelos or-
gaos do governo federal. Os resultados
indicaram a utilizacao da técnica para
uma variedade de propositos, desde a
melhoria dos servicos prestados até a
deteccdo de padrdes ou atividades ter-
roristas. A pesquisa alcancou 128 agén-
cias federais e revelou que 52 agéncias
utilizavam ou planejavam utilizar mine-
racao de dados. Essas agéncias juntas
reportaram 199 iniciativas, das quais 68
estavam em planejamento, e 131, ope-




racionais [GAO — http://www.gao.gov/
products/GAO-04-548].

Este artigo demonstra a aplicacao da
técnica de mineracao de dados em um
conjunto de dados reais de licitagoes rea-
lizadas pelo Governo Federal. O objetivo
é verificar se a técnica tem potencial para
lidar com conjuntos de dados provenien-
tes dos sistemas de informacdo do
Governo e capacidade para identificar pa-
droes de interesse que possam subsidiar
acoes de controle. Os dados apresentados
neste artigo foram obtidos como resulta-
do preliminar de pesquisa de mestrado
em andamento na Universidade de
Brasilia, com o apoio da Diretoria de
Informacodes Estratégicas da CGU.

2. Mineracao de dados

Para lidar com grandes volumes de
informacao, a utilizacdo de técnicas de
mineracao de dados tem-se mostrado
de grande valia na obtencao de infor-
macoes potencialmente Uteis. Essas téc-
nicas pertencem a um ramo da Ciéncia
da Computacao conhecido como
Descoberta de Conhecimento em Base
de Dados, ou Knowledge Discovery in
Database (KDD). Na definicao de Frawley
et al. (1992), KDD é uma extracdo ndo
trivial de informag6es implicitas, previa-
mente desconhecidas e potencialmente
Uteis de uma base de dados. E por isso
que aplicagdes de técnicas de KDD tém
sido vistas em diversas &reas, tanto no
campo da pesquisa quanto dos nego-
cios e do governo (Fayyad et al., 1996b).

Segundo Fayyad et al. (1996a), o
processo de KDD pode ser definido
como o processo nao trivial de identifi-
car padroes validos, originais, potencial-
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mente Uteis e compreensiveis em deter-
minados bancos de dados. O processo
é classificado como nao trivial porque
envolve decisdes que estdo além da apli-
cacdo das técnicas, como a de definir
exatamente o problema que se tem
para que assim se possa encontrar um
caminho de otimizacao dos algoritmos
de determinado método de mineracao
de dados. Ainda segundo Fayyad et al.
(1996a), o processo de KDD é interativo
e iterativo (com muitas decisdes toma-
das pelo usuario). O processo torna-se
iterativo na medida em que os resulta-
dos obtidos por meio da mineracdo de
dados fazem pouco ou nenhum sentin-
do, exigindo assim um recalibramento
das fungdes de mineracéo relacionando
a parte interativa do processo na qual
se obtém dados que sejam de fato Uteis
ao negdcio.

Segundo Tan et al. (2005), as tarefas
de mineracao de dados sao geralmente
divididas em duas categorias principais:

Tarefas Preditivas: tém como obje-
tivo predizer o valor de um atributo par-
ticular baseado nos valores de outros
atributos. O atributo a ser predito é co-
nhecido como alvo ou variavel depen-
dente, enquanto os atributos usados
para fazer a predicao sdo conhecidos
como explanatérios ou variaveis inde-
pendentes.

Tarefas Descritivas: tém como ob-
jetivo derivar padrdes como correlagoes,
tendéncias, grupos, trajetorias e ano-
malias, as quais sumarizam as relacoes
subjacentes nos dados. Tarefas de mine-
racdo de dados descritivas sdo frequen-
temente exploratérias e frequentemen-
te requerem a utilizacdo de técnicas




para validar e explanar o resultado (pos-
processamento).

Algumas das principais técnicas de
mineracdo de dados sdo classificacdo,
clusterizagao e regras de associacao.

2.1 Classificacao

A técnica de mineragao de dados por
classificacdo é uma técnica preditiva.
Segundo Tan et al. (2005), classificacdo
é a tarefa de aprender uma funcéo alvo
f que mapeia cada conjunto de atributos
A para um dos rétulos de classificacao y.

Por exemplo, dado um conjunto de
caracteristicas de diversos animais, tais
como sistema de temperatura, habitat,
sistema &sseo, cobertura da pele, e um
atributo de rotulacdo de classe y (mami-
fero, réptil, peixe, anfibio), o algoritmo
de classificacdo aprende a funcéo f,
chamada também de modelo de classi-
ficacdo, tal que essa funcéo seja capaz
de definir regras de classificacdo a partir
das caracteristicas dada. Exemplo: um
animal homeotermo, que tem o corpo
coberto de pelo e quadripede, é um
mamifero. A técnica de Regressao segue
a mesma ideia da classificagdo, com a
diferenca de que, na classificacdo, as
classes sao discretas, e, na regressao, as
classes sdo continuas.

A técnica de classificacdo constroi
um modelo de classificacdo (fungéo f)
baseado em algoritmos de aprendiza-
gem, sendo que o algoritmo emprega-
do tenta identificar um modelo que
melhor adapta a reacdo entre o con-
junto de atributos e o rétulo de classe
selecionado dos dados de entrada.
Existem diversas técnicas de classifica-
¢ao, tais como arvore de decisao, clas-
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sificadores baseado em regras e redes
neurais, bayesianos, entre outros (Tan
et al., 2005).

2.2 Clusterizacao

Segundo and Dubes (1988), clusteri-
zacao é a tarefa descritiva na qual se pro-
cura identificar um conjunto finito de
categorias ou “clusters” para descrever
uma informacdo. Essas categorias po-
dem ser mutuamente exclusivas ou nao.

A analise de cluster esta relacionada
com outras técnicas que sao usadas para
dividir objetos de dados em grupos. Por
exemplo, a clusterizacdo pode ser consi-
derada como a forma de classificacdo em
que se cria uma rotularizacao de objetos
com rotulos de classe (que sdo os clus-
ters). Entretanto, esses rétulos sao deri-
vados unicamente dos dados.

Em contraste, o processo propria-
mente dito de classificacdo é uma classi-
ficacdo supervisionada, isto é, objetos
novos e ndo rotulados recebem um ré-
tulo de classe usando um modelo desen-
volvido a partir de objetos com rétulos
de classes ja conhecidos. Por essa razao,
analise de clusters é algumas vezes refe-
rida como uma espécie de classificacao
nao supervisionada (Tan et al., 2005).

2.3 Regras de associacao

Essa técnica de mineracao de da-
dos consiste em descobrir relagdes
fortes entre determinadas informa-
coes. Tem a capacidade de detectar
padrdes em forma de regras que asso-
ciam valores de atributos num deter-
minado conjunto de dados. Essas re-
gras sao expressas por meio de
cldusulas da seguinte forma:




IF atrib, =valor, ANDabrib,=valor,AND...
THEN atrib_ =valor AND atrib_,, =valor__ . ...

Em que atrib é um atributo do con-
junto de dados e valor é o valor do atri-
buto identificado na regra.

Segundo Witten and Frank (2005),
diferenca entre classificacdo e regras
de associagao é que estas podem pre-
ver padroes com qualquer atributo, e
nao sé da classe selecionada. Diferentes
regras de associacdo expressam dife-
rentes regularidades subjacentes no
conjunto de dados, cada uma predi-
zendo coisas diferentes.

A cobertura das regras de associacao
é 0 numero de instancias em que a re-
gra se repete, e é chamada de suporte.
A acuracia da regra, chamada de con-
fianca, é o nUmero de instancias que a
regra prediz corretamente, e é expressa
como uma proporcao de todas as ins-
tancias em que a regra se aplica.

Por exemplo, na seguinte regra:
temperatura=frio > umidade=normal

O suporte serd o numero de instan-
cias na base de dados em que o atri-

buto temperatura seja frio e o atribu-
to umidade seja normal. Ja a
confianca serd a proporcao de instan-
cias com temperatura fria que tenham
umidade normal.

3. Estudo de caso

Foram realizadas atividades de mi-
neracao de dados numa base de lici-
tacoes extraida do sistema
ComprasNet, em que sao realizados
os pregoes eletrénicos do Governo
Federal. Os dados sao relativos a todas
as licitacdes para contratacao de um
determinado tipo de servico na moda-
lidade de Pregao para 6rgaos do Poder
Executivo Federal, durante os anos de
2005 a 2008, em todos os estados da
Federacdo. Os testes foram executa-
dos utilizando a ferramenta Weka
(Environment for Knowledge Analysis)
e relnem varios algoritmos para exe-
cucdo de tarefas de mineragao de da-
dos (Witten and Frank, 2005).

A Tabela 1 mostra algumas informa-
cOes da base de dados utilizada nos expe-
rimentos. Cada registro da base de dados
representa uma participacdo de uma em-
presa numa determinada licitacao.

Tabela 1: Base de dados utilizada nos experimentos preliminares

Informacoes Total
Registros 26615
Licitacbes 2701
Empresas 3051
Empresas que jd ganharam pelo menos uma licitacao 1162
Empresas que ja ganharam pelo menos cinco licitagdes 121
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3.1. Primeiro experimento

Dois datasets foram preparados, no
intuito de aplicar as técnicas de regras
de associacdo para deteccao de grupos
suspeitos de fazer rodizio de licitagoes.
O algoritmo utilizado nesse experimen-
to foi o Apriori, apresentado em and
Srikant (1994) e disponivel na versao
3.6.1 da ferramenta Weka.

O primeiro dataset foi construido
contemplando todas as licitagdes da
base e todos os fornecedores. J& o se-
gundo contemplou apenas os fornece-
dores que ja tinham participado de pelo
menos duas licitacoes (Tabela 2). Essa
escolha se deu pelo fato de estarmos
procurando grupos de empresas atuan-
do em cartéis, ndo fazendo assim senti-
do procurar entre aquelas que partici-
param de apenas uma licitacao.

Tabela 2: Resultados da execucao do Apriori para os dois datasets

Instancias | Atributos |Suporte Min. Confianca Min. | Regras Obtidas
2701 3051 1,00% 70,00% 294
2370 1086 1,00% 80,00% 145

A estratégia usada para procurar as-
sociacao de fornecedores foi organizar
os datasets de forma que cada fornece-
dor da base fosse um atributo, e cada
instancia fosse uma licitacdo. Assim,
para cada licitacao, o atributo relativo a
um determinado fornecedor era preen-
chido com o valor ‘sim’, caso ele tivesse
participado da licitacdo, ou 'nao’, caso
contrério.

A preparacdo dos datasets para re-
gras de associagdo resumiu-se em cons-
truir a matriz A por m linhas e n+17 co-
lunas, tal que:

m = numero total de licitacbes da base
n= nUmero total de fornecedores da
base de dados

sim (se fornecedor j da licitagio i)

? (caso contrério)

;. = vencedor (i)

Vi<m,Vj<n,ijeN
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O valor “?” é entendido pelos algo-
ritmos do Weka como valor faltante
(missing value). A insercao desse simbo-
lo na nossa matriz foi proposital, para
suprimir regras envolvendo a nao parti-
cipacdo de fornecedores, o que certa-
mente ocorreria caso substituissemos o
valor "?" pelo valor “ndo”. Como o nos-
so interesse é encontrar regras indican-
do a participacdo de fornecedores em
licitagcbes, optamos por usar o simbolo
“?” na matriz.

A Tabela 2 mostra o resultado da
execucao do algoritmo Apriori datasets.

A escolha de valores altos na confi-
guracao do suporte minimo para execu-
¢do do algoritmo ndo nos garante boas
regras para identificagdo de cartéis.
Uma regra que associa alguns fornece-
dores e que tem suporte alto provavel-
mente indica a presenca de grandes
fornecedores participando de varias lici-
tacdes. Dessa forma, a configuracdo de
um suporte minimo alto para execucao
do algoritmo pode suprimir a aparicao



de diversas regras boas, com reais ca-
racteristicas de cartéis. Valores altos de
confianga, por sua vez, garantem a se-
lecdo de regras boas. Assim, foi definida
uma funcao de avaliacdo de regras, com
ajuda do especialista, para poder classi-
ficar e selecionar as melhores regras ob-
tidas. Isso porque, com a redugado do
suporte minimo, muitas regras foram
obtidas na execucao do algoritmo,
como mostra a Tabela 2.

3.2 Segundo experimento

A tentativa de aplicar a técnica de
regras de associacdo em dados de todo
0 palis deixa o espago de solucdes bas-
tante esparso.

O estudo do negdcio possibilitou ve-
rificar que, muitas vezes, os fornecedo-
res ndo se restringem necessariamente
a regides macroecondmicas. Um exem-
plo tipico é a situacdo de Mato Grosso

do Sul, Goias e Tocantins. Embora Mato
Grosso do Sul e Goias pertengam a mes-
ma regido, é mais provavel que os for-
necedores do estado de Goias atendam
ao estado de Tocantins, pela proximida-
de geografica, do que ao estado de
Mato Grosso do Sul, embora Tocantins
pertenca a uma regido diferente.

Dessa forma, a necessidade de apli-
car técnicas de clusterizacdo para ma-
pear 0s grupos comuns de atuagao dos
fornecedores se tornou necessaria.

Foi aplicado o algoritmo Expectation-
Maximization (E.M.) na base de dados,
com o objetivo de definir as regides ge-
ograficas comuns de participacdo de
empresas em licitacoes. O algoritmo foi
executado nas 26615 instancias da
base, tendo como atributos Fornecedor
a UF participou da licitagao. A execucao
do algoritmo trouxe como resultado 10,
conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3: Clusters de Estados

Cluster Estados

SP, MT, MS, AL, CE, PB, PE, PI, RN

DF

RJ

ES, MG

AP, MA, PA

PR

RS, SC

GO, TO

AC, AM, RR, RO

=0 (NN |W|IN|—

0 BA, SE
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Na Figura 1, pode-se notar que a maioria dos clusters encontrados tem como

caracteristica a proximidade geografica.

FIGURA 1: Clusters encontrados com a execucado do algoritmo E.M.

3.3 Terceiro experimento

A partir das regides obtidas no
Segundo Experimento, foi aplicada a
técnica de regras de associagdo em cada
cluster, na tentativa de identificar gru-
pos de empresas associadas atuando
especificamente na regiao.

Os resultados desse experimento po-
dem ser vistos na Tabela 4.

3.4 Avaliacao dos resultados
obtidos

Com ajuda dos especialistas, defini-
mos também um método de avaliacao
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das regras que seriam obtidas por meio
do processo de mineracdo de dados. A
férmula de avaliagdo definida foi:

M = 100.V(F)/Suporte (1)

Sendo que V/(F) é a funcdo que retor-
na o numero de vezes que algum forne-
cedor do grupo F de fornecedores ga-
nhou uma licitacdo da qual todo o
grupo participou. As regras foram ava-
liadas por meio da Equagao 1. Para ana-
lise dos resultados, foram selecionadas
as 10 melhores regras, segundo a fun-
cdo de avaliagdo. Os valores minimos de
suporte e confianca foram 9 (absoluto)
e 80%, respectivamente.




Tabela 4: Execucao do APR

IORI para datasets de clusters

Cluster Inst. Atrib. Sup. Conf. Regras
1 787 614 2,00% 80,00% 851
2 211 164 4,00% 80,00% 1406
3 261 166 3,00% 80,00% 100
4 194 257 5,00% 80,00% 86

5 134 168 6,00% 80,00% 115
6 98 152 9,00% 80,00% 2848
7 270 196 4,00% 80,00% 1679
8 94 118 1,00% 80,00% 3

9 211 204 4,00% 80,00% 22
10 134 259 10,00% 80,00% 5869

Foram selecionadas as 10 melhores
regras obtidas nos Experimentos 1 e 3.
As melhores regras obtidas no
Experimento 1 tiveram na média melhor
suporte que as melhores regras obtidas

45

40

pelos Modelos gerados no Experimento3.
No entanto, as regras obtidas no
Experimento 3 tiveram um aumento no
valor de avaliacao de cerca de 100%. O
grafico da Figura 2 mostra a comparacéo.
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—
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—
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FIGURA 2: Média de suporte e avaliacdo das 10 melhores regras

Os resultados mostram também que
as melhores regras na nossa base, se-
gundo a avaliacdo adotada, tendem a
aparecer quando o suporte é baixo e
quando hd uma melhor definicdo do
espaco de solucdes, nesse caso, defini-
do pelos clusters encontrados. Por isso
as regras abrangendo o Brasil todo ndo
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foram tdo boas quanto as encontradas
em regides especificas do Pals.

Entre os modelos gerados a partir
dos clusters (Tabela 4), as melhores re-
gras foram obtidas no Cluster 6. A com-
paracdo entre as 10 melhores regras
obtidas nesses modelos pode ser vista
no grafico da Figura 3.
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FIGURA 3: Comparacédo das 10 melhores regras de cada cluster

3.5 Conhecimento descoberto

O modelo de cluster gerou interesse
por parte do especialista, que explicou
que as atividades de rodizio de licitagdes
sao tipicamente regionais. Isso significa
gue, mesmo que uma empresa tenha
atuacao em ambito nacional e pratique
rodizio de licitagdes com um grupo, é
improvavel que esse grupo atue em
todo o pals. Assim, a regra que apresen-
ta uma associacao de fornecedores pro-
vavelmente em conluio teria maior su-
porte em apenas uma regido, que seria
a regiao de atuacao do cartel.

O Cluster 1 trouxe um resultado in-
teressante, por fugir do padréo de re-
gionalizacdo geografica. Os estados de
Sao Paulo, Mato Grosso e Mato Grosso
do Sul agruparam-se com os estados de
Alagoas, Ceara, Paraiba, Pernambuco,
Piaui, Rio Grande do Norte. Esse resul-
tado trouxe outras propostas de pesqui-
sa, no intuito de levantar, dentre as em-
presas que atuaram nesses estados,
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quais delas contribuiram para essa dis-
tribuicdo atipica nas participagdes em
licitacbes. Um rapido levantamento
mostrou 76 empresas que atuaram na
regido formada pelos estados de
Alagoas, Ceard, Paraiba, Pernambuco,
Piauf e Rio Grande do Norte e na regiao
formada pelos estados de Sao Paulo,
Mato Grosso e Mato Grosso do Sul.
Dessas empresas, 8 participaram de
mais de 15 licitacdes, tanto numa re-
giao quanto na outra. Dessas 8 empre-
sas, nenhuma é da sub-regiao compos-
ta por Sao Paulo ou Mato Grosso ou
Mato Grosso do Sul.

As préximas atividades serao no
sentido de experimentar novas bases,
na tentativa de detectar outros clusters
de interesse nas investigagdes, como,
por exemplo, clusters envolvendo 6r-
gaos superiores.

Quanto as regras de associacao, algu-
mas das melhores regras foram selecio-
nadas pelo especialista para verificacao.




Grupos de empresas foram detectados
onde a média de participacoes juntas e
as vitorias em licitacdes levavam a indi-
cios de conluio. Alguns exemplos de re-
gras encontradas sao detalhados abaixo:

* Duas empresas de um mesmo esta-
do, sendo que o total de licitacdes de
que cada uma participou individual-
mente foi de 75 e 78 licitacOes.
Dentre essas, em 68 licitagdes, parti-
ciparam juntas ganhando 14 contra-
tos entre os anos de 2005 a 2007.

* Qutra regra envolveu 3 empresas
que somavam 14 certames de parti-
cipagao conjunta. O grupo celebrou
8 contratos com a Administracao.
Cada uma delas tinha uma média de
participacao individual relativamente
baixa na base de dados (média de 30
licitacoes).

* No ano de 2008, uma empresa ga-
nhou 9 licitacdes num mesmo 6rgao,
concorrendo com outra empresa que
ndo ganhou nenhuma das licitagoes
de que ambas participaram. O detalhe
é que as 9 licitacbes que a segunda
empresa perdeu foram as Unicas licita-
cOes de que ela participou na base de
dados. O histoérico de vitérias da pri-
meira empresa na base de dados nao
passa de 12 certames.

Embora o processo utilizado tenha
permitido a selecdo de boas regras, a
fébrmula de avaliacdo ainda pode ser
melhorada. Isso porque a férmula sele-
cionou também regras que mostravam
apenas coincidéncia de participacoes
conjuntas de empresas em processos de
licitacdo, em especial no caso de serem
grandes fornecedores.
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Conclusao

Foram apresentados neste trabalho
aplicagoes de técnicas de inteligéncia ar-
tificial como suporte as atividades de au-
ditoria e combate a corrupcao.

Os resultados da aplicacao de técnicas
de mineracao de dados geraram um con-
junto de conhecimentos interessantes,
que pode ser utilizado pelos auditores
guando em execucao de acdes de contro-
le. A analise de clusters apresentou, no
caso estudado, fortes indicios de carteli-
zacao, informacao reforcada pelas regras
de associacao selecionadas na sequéncia.
Dessa forma, a técnica demonstra grande
potencial para processar os volumes de
dados armazenados nos sistemas de in-
formagdo do Governo na busca de fragi-
lidades ou mesmo de fraudes nos proces-
sos controlados por esses sistemas.

O estudo também se mostrou bastan-
te promissor quanto a aplicacao das téc-
nicas apresentadas em bases de dados
de outras areas de despesas e servigos
contratados, podendo ser largamente
utilizada como insumo para o trabalho
do auditor.

Em estudos futuros, serao analisa-
das de forma mais profunda as regras
de associacdo, objetivando a constru-
cao de um modelo de selecao mais
apropriado, que priorize as regras mais
importantes. Além disso, sera proposta
uma integracao das atividades de mi-
neracdo de dados com sistemas mul-
tiagentes. Dessa forma, espera-se au-
tomatizar os processos de mineracao
de dados, além de enriquecer o conhe-
cimento descoberto, fazendo uso de
mais de uma técnica, de forma coope-
rativa, autbnoma e independente.
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