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RESUMO

Os portais eletronicos de licitagdo modernizaram a aquisi¢ao de bens e servigos, tornando-a mais
eficiente, competitiva e transparente. Para acompanhar essas mudangas, a fiscalizacdo também
deve se adaptar. No contexto académico, observa-se o avanco do uso de técnicas de Inteligéncia
Artificial, como o Random Forest, para prever fraudes em licitagdes. Este estudo aplicou o
modelo em dados de Licitagcdes de 2022 para prever a incidéncia de multas em empresas. O
modelo demonstrou eficiéncia, com F1 Score médio mensal de 78,5% e anual de 80%. O recall
foi de 90% para ambos os periodos. Em Janeiro, os melhores resultados foram obtidos (recall
= 1,00 e F1 Score = 0,96), enquanto em Novembro houve queda significativa (recall = 0,47 e
F1 Score = 0,54). Destaca-se o impacto potencial deste estudo ndo apenas na academia, mas
também para cidaddos e gestores publicos, oferecendo uma ferramenta eficaz na deteccao de
potenciais desvios de conduta.

Palavras-Chave: Licitagdes, Fraudes, Servigo Publico, Inteligéncia Artificial, Random Forest.
JEL: C53, D73, E66.
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1. INTRODUCAO

A atividade econdmica do Estado desempenha um papel crucial para impulsionar a de-
manda efetiva, estimulando a produgdo e criagdo de empregos no pais. No Brasil, as contrata-
¢oes realizadas pelo setor publico entre 2006 e 2017, considerando todos os entes federativos,
foram em média de 12,5% do PIB. Deste total, 6,8% correspondem a compras da Unido, das
quais a Petrobras sozinha respondeu por 4,2% (RIBEIRO; INACIO, 2019).

As contratagdes do Estado devem ser realizadas por meio de licitagdo (BRASIL, 1988).
Nesse sentido, o sistema de leis que regulamenta as contratagcdes publicas atualmente define o
poder de compra estatal como um instrumento capaz de efetivar politicas publicas para redugdo
das desigualdades, promocao do desenvolvimento socioecondmico, inovacgao e sustentabilida-
de (REJEB et al., 2023; ZAGO, 2018). A licitacdo ¢ um procedimento formal da Administracao
Publica, regulamentado pela Lei n® 14.133/2021, no qual empresas sdo convocadas a apresentar
propostas para a oferta de bens e servicos, conforme estabelecido em edital (BRASIL, 2021).

As aquisic¢des publicas sdo um dos aspectos do Estado em que a probabilidade de ocorrer
corrupgao, fraude e conluio ¢ maior (MAVIDIS; FOLINAS, 2022; GUNASEGARAN; BASI-
RUDDIN; RIZAL, 2023; REJEB et al., 2023). Condutas infratoras incluem atos que compro-
meta a isonomia e a competitividade como combinagdo de pregos ou simulagdo de propostas;
alteragdes indevidas no contrato, pagamentos em desacordo com as normas contratuais, afas-
tamento indevido de licitante por meio de fraude ou oferecimento de vantagem, atraso injus-
tificado na execucgdo de obras ou servigos, inexecugdo do contrato, corrup¢do, obstrugcdo da
fiscalizagdo. A transparéncia nas contratagdes, a capacitacdo da equipe responsavel e a atuacao
do controle interno e externo sdo aspectos centrais na prevencao de fraudes. Na literatura, o
principal método de detecgdo das fraudes ¢ a utilizacdo de Red Flags/Alertas para que os audi-
tores aprofundem suas analises sobre cada caso. Outras formas de detecgdo estdo associadas a
disponibiliza¢do de canais de denuncia e a utilizacdo de equipes multidisciplinares para inves-
tigacdo (GUNASEGARAN; BASIRUDDIN; RIZAL, 2023).

As normas brasileiras também estabelecem uma série de san¢des administrativas e penais
para garantir a transparéncia, moralidade e eficiéncia nesses processos. A Lei n® 8.666/1993,
conhecida como Lei de Licitagdes e Contratos, prevé puni¢des como adverténcia, multa, sus-
pensdo temporaria de participagdo em licitagdo e declaracdo de inidoneidade para licitar ou
contratar com a Administra¢ao Publica (BRASIL, 1993). A Lei do Pregdo (Lei n°® 10.520/2002)

e o Regime Diferenciado de Contratagdes Publicas (Lei n® 12.462/2011) também estipulam4
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sancdes semelhantes, enquanto a Nova Lei de Licitagdes e Contratos Administrativos (Lei
n°® 14.133/2021) introduz novas disposi¢des, mantendo uma estrutura similar de sangdes ad-
ministrativas (BRASIL, 2002; BRASIL, 2011; BRASIL, 2021). A Lei Anticorrupc¢ao (Lei n°
12.846/2013) estabelece punigdes para pessoas juridicas envolvidas em atos lesivos contra a
administragao publica, enquanto o Cddigo Penal tipifica crimes como fraude em licitagdo, pe-
culato e corrupcao (BRASIL, 2013). A implementagao dessas leis visa promover a integridade
no ambiente corporativo e governamental, além de combater a corrup¢@o no pais, alinhando-se
aos esforcos internacionais de governanca e transparéncia.

No entanto, a aplicacdo eficaz dessas leis enfrenta desafios significativos. A complexi-
dade dos processos de licitagdo e a grande quantidade de transag¢des tornam a detecg¢do de
irregularidades uma tarefa ardua. A identificacdo precoce de possiveis fraudes e atos corruptos
¢ essencial para a eficacia das medidas preventivas e punitivas. Nesse contexto, a tecnologia
desempenha um papel crucial ao fornecer ferramentas avancadas para monitorar e analisar os
dados das contratagdes publicas.

A adocao de sistemas eletronicos, trouxe melhorias na eficiéncia e na eficacia do setor
publico, em especial quanto a transparéncia, a governanca, a melhor utilizagao dos recursos pu-
blicos, a promoc¢ao do desenvolvimento regional e da competicao entre os fornecedores (ADO-
BOR; YAWSON, 2023; GADOUR, 2024; GUNASEGARAN; BASIRUDDIN; RIZAL, 2023;
MAVIDIS; FOLINAS, 2022). As compras eletronicas (e-procurement) se tornaram comuns
em todas as esferas de governo, destacando-se o portal Comprasnet. A Administracdo Publi-
ca também tem adotado com cada vez mais frequéncia ferramentas de inteligéncia artificial
(IA). No Supremo Tribunal Federal, destacam-se iniciativas como o VitérlA e o Projeto Victor,
além do RAFA 2030 (Redes Artificiais Focadas na Agenda 2030) (SUPREMO TRIBUNAL
FEDERAL, 2021; SUPREMO TRIBUNAL FEDERAL, 2023a; SUPREMO TRIBUNAL FE-
DERAL, 2023b). Ja o Tribunal de Contas da Unido emprega as [As generativas, incluindo o
chatbot Zello, o ChatTCU e o Copilot TCU (TRIBUNAL DE CONTAS DA UNIAO, 2024;
SECOM TCU, 2020). No campo das compras publicas, a principal iniciativa ¢ o software Ali-
ce (Analisador de Licitagdes, Contratos e Editais), desenvolvido pela Controladoria Geral da
Unido (2024) (BIAGINI, 2024).

Esses sistemas eletronicos associados as Inteligéncia Artificiais (IAs) sdo ferramentas
fundamentais para dificultar a ocorréncia de fraudes nas contratagdes (ADOBOR; YAWSON,
2023; GADOUR, 2024; GUNASEGARAN; BASIRUDDIN; RIZAL, 2023). Os modelos de

aprendizado de maquina (ML - machine learning) oferecem uma abordagem inovadora para5
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prever condutas ilegais na aquisi¢@o publica, utilizando andlise de grandes conjuntos de dados
para identificar padrdes e varidveis associadas a comportamentos corruptos. Essas previsdes
podem ser utilizadas como pontuagdes de risco por agéncias anticorrupgao e partes contratantes
para orientar a selecdo de operacdes de aquisicdo que precisam de monitoramento mais rigoro-
so ou auditorias.

Diante disso, este estudo propde um modelo de previsao de fraudes (alertas) em licitagdes
no Brasil utilizando a técnica Random Forest (RF). Este estudo tem utilidade para os agentes
publicos que atuam nas contratagdes publicas, pois permite a identificacdo de casos com maio-
res chances de irregularidades de forma preditiva, facilitando a analise em tempo real (SICI-
LIANTI et al., 2023). Tendo em vista as competéncias desempenhadas pelo controle externo no
ambito da governanga publica e a experiéncia no uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial
(IA), este trabalho seréd especialmente util no trabalho de auditoria. Sob a perspectiva de con-
tribuicdes académicas, esta pesquisa preenche uma lacuna na literatura relacionada as compras
publicas, pois busca explorar o campo da aplicagdo de uma ferramenta de IA, que € um campo
com poucos trabalhos, conforme identificado por Rejeb et al. (2023) e Gunasegaran, Basiruddin

e Rizal (2023).
2. ESTUDOS RELACIONADOS

Nai et al. (2023) aplicaram técnicas de ML e sistemas de recomendacdo para melhorar a
eficiéncia e transparéncia dos processos de aquisi¢ao publica, bem como para prever possiveis
reclamagdes nos tribunais administrativos. Os resultados do estudo mostraram que ¢ possivel
utilizar técnicas de ML em conjuntos de dados juridicos reais relacionados aos processos de
aquisicao na Italia para prever reclamacdes nos tribunais administrativos com base nas carac-
teristicas dos processos de aquisicdo. Os autores desenvolveram um modelo de ML capaz de
reconhecer anomalias em processos de aquisi¢ao e identificar as caracteristicas mais relevantes
para a classifica¢ao dos processos com ou sem reclamagdes. O modelo apresentou uma acuracia
de 80% na previsao de reclamagdes, o que demonstra a eficacia da abordagem proposta.

Além disso, os autores desenvolveram um sistema de recomendacao para retornar proces-
sos de aquisicdo semelhantes e encontrar empresas para licitantes, com base nos requisitos do
processo de aquisi¢do. O sistema de recomendacao foi desenvolvido utilizando técnicas de ML
e redes neurais profundas, e apresentou resultados promissores na identificacao de processos de

aquisicao semelhantes e empresas para licitantes (NAI et al., 2023).
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Os resultados do estudo destacam a aplicabilidade e o potencial das técnicas de ML e
sistemas de recomendag¢do na melhoria dos processos de aquisi¢do e na previsdao de possiveis
reclamacgdes nos tribunais administrativos. Essas técnicas podem contribuir para a eficiéncia e
transparéncia no setor publico, permitindo que as autoridades identifiquem possiveis anomalias
nos processos de aquisicao e tomem medidas preventivas para evitar reclamagdes futuras. Além
disso, o estudo demonstra a importancia de explorar conjuntos de dados juridicos abertos para
melhorar os sistemas, procedimentos e servigos do setor publico (NAI et al., 2023).

Oliveira et al. (2023) identificaram indicios de fraudes por meio da andlise das interagdes
entre os participantes das licitagdes, como empresas licitantes e seus socios, modelando essas
interagdes como uma rede social. Essa metodologia foi exitosa em reduzir um grande volume
de dados em um indicador, que possibilitou ranquear as contratagdes onde o risco de fraude era
maior. Dessa forma, o trabalho de auditoria dos especialistas do Ministério Publico de Minas
Gerais pode ser mais bem orientado para analise daqueles casos onde o risco de fraude seja
maior.

Gallego et al. (2021) identificaram a capacidade demonstrada pelos modelos de ML em
prever condutas ilegais em contratos de aquisi¢do publica, fornecendo pontuagdes de risco que
podem ser utilizadas para priorizar contratos que exigem monitoramento mais rigoroso. Além
disso, o estudo identificou variaveis-chave, como tamanho e duracao dos contratos, atrasos na
implementagdo e padrdes setoriais, que estdo significativamente associadas a corrupgao e ine-
ficiéncia.

Com isso, os resultados desse estudo oferecem sugestdes/propostas interessantes para a
formulagdo de politicas direcionadas e reformas regulatérias para mitigar o risco de corrupcao
na aquisi¢@o publica. A pesquisa também destaca a importancia da transparéncia e responsabi-
lidade no processo de aquisi¢ao, propondo o uso de plataformas baseadas na web para registrar
e relatar transacdes publicas. Ademais, a combinacdo de métodos de ML com técnicas tradi-
cionais de inferéncia causal ¢ apresentada como uma abordagem promissora para fortalecer as
politicas de combate a corrupcao e aprimorar a integridade dos processos de aquisi¢ao publica.

Decarolis e Giorgiantonio (2020) enfatizam a importancia de melhorar a coleta de dados e
a transparéncia em contratagdes publicas como meios eficazes de combate a corrupcao. Eles re-
comendam a adaptac¢do dos indicadores de red flags de acordo com as caracteristicas especificas
de cada regido e setor, dada a variabilidade nos padrdes de corrupg@o observados. Além disso,
destacam o potencial do uso de ferramentas analiticas avangadas, como o ML, na administracao

publica para detectar e prevenir a corrupcao de forma mais eficaz.
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Utilizando modelos de ML, eles demonstraram que certos indicadores, como a unicidade
do licitante e a falta de competicao, sdo eficazes na previsdo de corrupgdo. Observaram tam-
bém variagdes significativas desses sinais entre diferentes regides e tipos de contratos na Italia,
sugerindo a necessidade de abordagens regionais especificas na detec¢ao de corrupgao (DECA-
ROLIS; GIORGIANTONIO, 2020).

Decarolis e Giorgiantonio (2020) indicam que para melhorar os processos de aquisicao e
reduzir a corrupgao em licitagdes publicas devem ser identificados os indicadores de risco, deve
haver o aprimoramento da competicdo entre empresas € a implementacdo de praticas anticor-
rupcdo. Essas medidas podem ajudar a fortalecer a integridade e a transparéncia nas licitagdes
publicas, contribuindo para a redugdo da corrupcdo. Além disso, foi identificada uma forte
correlacdo entre certos sinais vermelhos e o aumento do risco de corrup¢do em contratagdes
publicas.

Henrique, Sobreiro e Kimura (2020) compararam as principais técnicas de ML, incluindo
RF, para classificar contratos publicos brasileiros com relagdo ao risco de ndo conformidade.
Eles também analisaram regressao logistica, K-vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbours,
KNN), analise discriminante e maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine, SVM).
Empresas que receberam quaisquer sang¢des graves foram classificadas como de alto risco. As
variaveis independentes utilizadas foram: dados de aquisi¢des, quantidades de itens, lances em
negociacdes eletronicas, valor médio aprovado no processo de licitagdo, nimero de 6rgaos com
0s quais contratos foram concluidos, numero de entidades federais com as quais 6rgdos contra-
taram com a empresa, nimero de itens vencedores no processo de licitacdo, desclassificagdes/
irregularidades sofridas pelas empresas, nimero médio de empregados e seus salarios médios,
renda recebida pelos socios, numero de atividades comerciais registradas junto a SRF, idade
da empresa, impostos pagos as autoridades, tamanho da empresa (MESB e NPO), soma dos
valores negociados em contratos na condi¢ao favorecida, nimero de socios e empregados que
também eram servidores publicos ou com algum tipo de fung¢do remunerada, e quaisquer doa-
¢oes para campanhas politicas. Os dados foram obtidos das bases COMPRASNET e Sistema
de Cadastramento Unificado de Fornecedores (SICAF), Relagdo Anual de Informagdes Sociais
(RAIS) e no Tribunal Superior Eleitoral (TSE). O modelo utilizou 500 arvores de decisdo.

De forma similar, S4, Pessanha e Alves (2024) também compararam os principais algorit-
mos de classificagdo, incluindo RF, juntamente com regressao logistica, KNN, redes neurais e
SVM, para identificar a propensado de fraude nos processos de contratagdo do Governo do Esta-

do do Rio de Janeiro. A variavel dependente utilizada também foi san¢@o sofrida pelo fornece-8
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dor. As variaveis independentes foram: CNPJ do fornecedor, tamanho empresa (Microempresa
ou Empresa de Pequeno Porte), quantidade e valor dos contratos registrados para o fornecedor,
nimero de licitagdes em que o fornecedor participou, total de licitagdes que o fornecedor ven-
ceu, quantidade de compras diretas registradas para o fornecedor, valor de compras diretas
registradas para o fornecedor, capital social, total de CNAE:s, distincia entre a sede do forne-
cedor e o local da realizacdo do servigo, anos de criagdo da empresa, quantidade de empresas
em que o fornecedor possui sdcios em comum, situagdo na Receita (ativa ou inapta/suspensa),
quantidade de contratos firmados com o fornecedor cujos niimeros iniciais falharam no teste
de Benford, média das idades dos s6cios da empresa. Os dados foram extraidos do Portal da
Transparéncia do Estado do Rio de Janeiro e do Portal da Transparéncia da Unido. O modelo
foi configurado limitando-se a profundidade maxima da &rvore para 8.

Ambos os trabalhos de Henrique, Sobreiro e Kimura (2020) e S4, Pessanha e Alves (2024)
obtiveram bons resultados para o RF, mas ndo calcularam as principais métricas de qualidade
do modelo de classificagdo, como precisdo, recall e F1 Score. De maneira similar, os trabalhos
académicos de Faria (2023), Lopes (2019) e Silva (2022) também compararam modelos de
classificacdo, incluindo o RF, na detec¢do de fraudes em licitagdes na administragdo publica
federal brasileira. Os resultados de Faria (2023) e Silva (2022) foram conflitantes com os resul-
tados de Lopes (2019). O modelo de RF teve a melhor performance nos estudos de Faria (2023)
e Silva (2022), enquanto obteve a pior performance nos estudos de Lopes (2019).

Reconhecendo o potencial da técnica para os 6rgdos de fiscalizagdo brasileiros, este tra-
balho busca avaliar a eficicia do algoritmo Random Forest na deteccao de fraudes em licitagdes

usando os dados do Portal Transparéncia da Controladoria Geral da Unido.
3. METODOLOGIA
3.1. Coleta de dados

Para conduzir esta pesquisa, os dados foram obtidos por meio do Portal Transparéncia,
vinculado a Controladoria-Geral da Unido, durante o periodo de 01/01/2022 a 31/12/2022. Foi
necessario acessar quatro planilhas correspondentes a cada més, disponiveis na se¢do de Licita-
c¢des e Contratos, para a obtencao das informagdes, conforme preconizado por Gallego, Rivero

e Martinez (2021). Os dados coletados e o local no site podem ser visualizados no Quadro 1.



Quadro 1: Dados coletados Portal Transparéncia da Controladoria-Geral da Unido.
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VARIAVEL DESCREICAC PLANILHA ABA
Valor Liciia Ii"ill Vakor monetario
Mome 1l Comprador
Olbjeto Processo de aquisigdo
Windalidade L'ﬂ-m'lhl Processo de .1|_Jl,||3;;|'.!|1
Licitacio

Data Resuliado Compis

Dita de compra

I'F Estado
Nrmere Licitacio Valor numeérico da licitagio Licitache
' x - " iy =
Cidligo Uis Codhigo do comprador )

Nome Vencedar

Vepcedor da licitacho

Valor numérico da licitaciio Item Licitaciio
Codigo do comprador

ltemn negociado

Numero Licltacio
Cadigo LG
Diesericao liem Comprn
Mupere Licitacio

Purticipantes

Valor mumerico da hicaclio A
R — i L Al

Chdigo UG Codige do comprador
Data Assinatura Contrato Data
Data Inicio \'Ei'nria Data
Data Fim Vigencin [t
Data Publicacio DOU Data Compeas Cogytiatos
Data Assinamra Contrato [Data

Mumero Licitacio Valor numernce da licitagio

Cadige UG

Cadigo do compradaor

Fonte: Elaboracao propria

Apos a obtengdo dos dados mencionados, procedeu-se a combinacdo das variaveis "Nu-
mero de Licitagdo" e "Cddigo UG", resultando em uma nova varidvel denominada "Numero
Codigo", para a consolidag¢ao dos dados em um tnico quadro. Tal procedimento se fez essencial
devido a identidade do nimero de licitagdo entre diversas entidades. Assim, ao agrupar o nume-
ro da licitagdo com o cddigo da entidade, obtivemos uma numeragao Unica para cada processo.

Dessa forma, foram obtidas 16 variaveis independentes empregadas na pesquisa, as quais
estdo relacionadas no Quadro 2. Na literatura, observa-se uma ampla diversidade nas varidveis
utilizadas para estudar fraudes em licitagcdes. Contudo, a maior parte dos estudos ndo foca ex-
plicitamente em explicar os motivos pelos quais as empresas se tornam desqualificadas. Além
disso, a selecdo de variaveis independentes frequentemente ndo se baseia em uma logica estrita
de causalidade. Em vez disso, muitas pesquisas optam por abordagens exploratorias ou descriti-
vas, que visam identificar padrdes de comportamento sem necessariamente estabelecer relagoes
causais diretas entre as variaveis, como no trabalho de Henrique, Sobreiro e Kimura (2020).

Nesse sentido, o trabalho de Gallego, Rivero e Martinez (2021) se destaca ao propor um10
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conjunto de variaveis independentes basicas, comum a varios outros estudos (ver referéncias
Quadro 2), detalhando uma interpretagao para o modelo e para a importancia das variaveis. Esse
conjunto inclui as variaveis (valor, entidades, empresas, localizagdo, data, tipo de construcio)
apontadas por peritos criminais como informacgdes que geralmente levam a uma boa estimativa
sobre o risco de aquisicao de fraude (LIMA et al., 2020). Assim, este trabalho utilizou princi-
palmente o conjunto de variaveis preditoras proposto por Gallego, Rivero e Martinez (2021),
aplicadas no contexto brasileiro. Os padrdes de risco em potencial associados as variaveis sao
detalhados a seguir:

* Orcamento: Comparagdo entre o or¢amento planejado e o valor final do contrato pode
indicar sobreprecos. Valores muito acima do esperado podem sugerir conluio ou corrupgao.

* Tipo/Nivel da entidade: Entidades governamentais de diferentes niveis ou tipos podem
ter diferentes padrdes de risco de fraude. O nivel de escrutinio publico e regulatdrio pode variar
significativamente entre diferentes niveis governamentais

* Objetivo da licitacdo: O proposito especifico pode estar associado a certos riscos de
fraude.

* Tipo de processo: Diferentes processos (pregao, concorréncia, etc.) tém diferentes ni-
veis de transparéncia e risco associado. Processos menos transparentes podem ser mais susce-
tiveis a fraudes.

* Tipo de fornecedor: Fornecedores com historico de irregularidades ou aqueles recém-
-criados podem aumentar o risco de fraude.

* Dia/Més/Ano que o contrato foi assinado: Datas proximas ao fim de mandatos poli-
ticos ou datas especificas podem ser usadas para apressar contratagdes sem o devido processo
legal.

* Periodo de execucao: Projetos com periodos de execucdo longos ou curtos podem in-
dicar ma gestdo ou esforgos para desviar fundos.

* Periodo de espera: Indicador de transparéncia e publicidade sinalizando a diligéncia e
pontualidade das autoridades ao publicar informacdes sobre contratos. Um periodo de espera
muito curto entre o anuncio e a decisdo pode indicar falta de concorréncia adequada

* Intervalo entre a data de assinatura e a data de concessio: Intervalos muito curtos
podem sugerir que o fornecedor ja estava predestinado a ganhar, independentemente das pro-
postas concorrentes.

* Intervalo entre a data de inicio da execucio e a data de assinatura: Intervalos muito

curtos podem indicar preparacdo insuficiente, enquanto intervalos longos podem ser tent:»,ltivas11
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* Distancia para a eleicio mais proxima: Contratos assinados muito proximos a elei-

¢oes podem estar tentando influenciar resultados eleitorais ou aproveitar a mudanga de admi-

nistracdo para passar despercebidos.

e Categoria do produto: Certas categorias de produtos podem ser mais propensas a

fraudes, especialmente se envolverem grandes somas de dinheiro ou se forem de natureza mais

técnica e dificil de avaliar.

* Estado: Variagdes regionais em termos de governanga e transparéncia podem afetar o

risco de fraude. Estados com historico de corrupgdo podem ter mais incidéncias de fraudes em

licitagdes. Além disso, a distancia entre a sede registrada do fornecedor e o local de realizagao

do servigo podem indicar fraude.

Quadro 2: Variaveis organizadas por tipo, seguindo o formato padrio da gestdo pu-

blica. As variaveis destacadas em negrito foram as utilizadas no modelo finais.

VARIAVELS INDEFEADENTES Fles e ré i
=211 . iy ¥
llego. Rivero & Maminez (3021]
Orpamento Lirma ot al. (2020]
T'ipo da entidade Al dara, Falcon-Cortis & Larral de [2027)
Galbegn, Rivern & Martines [2021)
Nivel da esidade Lirna et al. (20.20)
Olrfetive da ot achs Gallepn. Rivesn o M amieer [(3021)

Tipode protessa

Tipa de farmacedar

DMa que o roptrato fol assinado
Mids quea contrain fod mssinads
And que o comratn fol assinade

Perbodo de execachko

Persodo de eipera
Intervalo enire a

datade assinatura ¢

& data de ooncesthe
Intervalo entre a

datade iniclo da exe cwgso &
a data de assinafura

Distancia paraa
eleicho mais proxima

Categaoria do produto

Aldasa Faleosrlartes @ Larralde [ 2027
Giallego. Riverg @ Marcines [302)]
Aldama, Falcde-Corés @ Larralda (2025
G4 Pessamba e Alves [20024)

Gallego. Rivero o Martine (20 21)
Linna et al. (2020]

Aldara, FalodneCortes, Laralde [2022)
Call=gn, Bivery & Martines (2021)
Gallegn. Rivers & Mammpes [ 2021)

|begn. Rivero e Martine [7021)

Gallegn. Rivero oM amdner (2021)

Aldans, Faloon-Cortés e Larmalde [(2022)
Gallegn, Bivern eMatines (2021
Henrique. Sohnein ¢ Kmura (2020
Vel asos atal [2021)

Gallego. Rivern & Martines, [20.21)
Lirnaex al, (20207
Alrey. Perelra & Gomes-jr{ 2024)

Estado Gallegn. Rivern o Martines [2021)
i Peesvambia @ Alves [20024)
VARIWEL DEFENDENTE
Galbegn. Rivern & Martines [2021)
Recebeu alidad izirada na - a 2
mmrd-adin::a ﬂﬂf reg . Herrique. Solbredro o Kimura (2020)

54 Pessartha @ Alves [2024)
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Fonte: Elaboragao propria.

A variavel dependente foi definida como as instituicdes que receberam penalidade da
Controladoria Geral no ano de 2022. Sua escolha foi baseada nos trabalhos de Gallego, Ri-
vero e Martinez (2021), Henrique, Sobreiro e Kimura (2020) e S4, Pessanha e Alves (2024).
A utilizacdo do registro de penalidade da Controladoria Geral como variavel dependente para
indicar fraude em licitacdes pode ndo capturar todos os casos de fraude existentes. De fato,
pode haver situagdes de fraude que ndo resultam na aplicacdo de penalidade devido a diversos
fatores, como limitagdes nas investigacdes, falta de provas conclusivas ou até mesmo atrasos
no processo de fiscalizagdo. No entanto, a escolha dessa varidvel dependente foi baseada na
necessidade de um indicador objetivo e verificavel de comportamento fraudulento, conforme
adotado em estudos anteriores na literatura. Além disso, a aplicagdo de penalidade ¢ um forte
indicativo de violagdes significativas e detectadas, o que a torna uma métrica confidvel para os
casos em que a fraude ¢ efetivamente identificada e penalizada. Aprimoramentos posteriores do
modelo deverdo incorporar outras varidveis (como investigagdes em andamento e dentincias)
que indiquem irregularidades ampliando assim o espectro de detec¢@o de fraudes para além das
penalidades ja confirmadas.

Analisando o Quadro 3 ¢ possivel analisar os dados descritivos das variaveis preditoras a

serem utilizadas neste estudo.
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Quadro 3: Dados descritivos das variaveis.

o 1 ; VALORES . . e
%
VARIAVEIS DBSCER"..{'I;I::.'IEE EXCLUSIVOS VALOR ALALS COMUM | FREQUENCLA
Valbor licitagdo 0] os8 S0 i} G105
i % . L Unrversidade Federal do s
wome UG 10591524 Oz Rio Crande do Sul I510
Objete 109156 85010 Tudorsiag s Poitciice por 1012
smlo pos termos da
Modlabidade : -
[ T4 iy v [ i
P—— 109154 10 Diwspensa de Licitacio 55614
Datn resulcade 109154 344 14/12/2022 £54
COMpra
U'F 109154 23 RJ 22505
name vencedor w5020 54509 L WITALLL F
Data assimatura 15413 §054 P '8
contrato i iy % LAY L %
W Fich 15613 111 01092022 676
vigémsin
e 15300 2162 3122022 1194
"I'II_"II(II
Data publicagio oo . PP ,
Do 35413 270 00D ZBG
Descrbgio
assinalura 354113 1054 01 0% 2022 455
confirals
Dascricdo iem . . Maoutenc o Reiomma . .
4442 526 T
CONMPEA e T Predual e

Fonte: Elaboragao propria.

3.2. Random Forest

Observa-se que as técnicas de IA t€ém demonstrado avancgos significativos na detecgdo
de fraudes em licitagdes (DECAROLIS; GIORGIANTONIO, 2020; GALLEGO et al., 2021;
NAI et al., 2023; OLIVEIRA et al., 2023). Diante desse cenario, optou-se por empregar uma
dessas técnicas para a previsao no presente estudo, especificamente o Random Forest (RF — ou
Floresta Aleatoria em portugués).

A RF ¢ formada por multiplas arvores de decisdo, analogamente a uma floresta. O pro-
cesso de criagdo das arvores de decisdo comeca com a geracao aleatéria de subconjuntos de
dados a partir dos originais, chamados de amostra bootstrap. Em seguida, a aleatoriedade ¢

novamente empregada para selecionar as varidveis preditoras (atributos), formando os nds de
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decisdo. Os nds sdo definidos com base nas caracteristicas que melhor separam os dados de
acordo com o resultado desejado, estabelecendo pontos de corte nas varidveis independentes de
forma a maximizar a diferenciagdo entre as categorias. Métricas como impureza de Gini, ganho
de informacao ou erro quadratico médio (MSE) podem ser utilizadas para avaliar a qualidade da
divisdo. A separagdo recursiva dos dados forma nds (majoritariamente) puros contendo dados
de apenas uma classe, chamados nos folha. Esse procedimento ¢ repetido para formar varias
arvores de decisao, cada uma com estruturas de caracteristicas distintas, resultando em modelos
diferentes. Por fim, para obter uma predicao final, o algoritmo percorre cada arvore e determina
o resultado de cada variavel, selecionando o resultado mais frequente através de um processo
de "votacao".

O desenvolvedor do modelo, Breiman (2001) destaca as vantagens da técnica RF, salien-
tando sua precisdo, capacidade de lidar com outliers e ruidos, e facilidade de implementacao.
Ele ressalta que a técnica fornece estimativas adequadas para varidveis internas, como erro,
forca, correlagdo e importancia das varidveis, enquanto evita problemas de overfitting (falha na

generalizacdo), garantindo confiabilidade na previsdo de resultados futuros.

3.3 Algoritmo

O modelo RF foi implementado em Python 3, utilizando a classe RandomForestClassi-
fier do modulo sklearn.ensemble da biblioteca Scikit-Learn (SCIKIT-LEARN, 2024). Apoés a
verificagdo da distribuicdo das classes, os dados foram balanceados para equilibrar as classes
sub-representadas e sobre-representadas, reduzindo o nimero de exemplos na classe majorita-
ria. Os dados foram divididos em conjuntos de 70% para treinamento e de 30% para teste. O
modelo foi configurado 100 arvores (n_estimators=100) e com random_state=42. A precisao
do modelo foi avaliada por meio da matriz de confusdo e do relatério de classificagdo. Tam-
bém, foi feito a validag¢@o cruzada estratificada para verificar a eficacia do modelo em termos
de sua capacidade de generalizar para novos dados, dividindo o conjunto de dados em 5 partes
(n_splits =5). Por fim, analisou-se quais caracteristicas sdo mais importantes para a previsao de
fraudes e a curva ROC foi gerada.

As andlises foram feitas inicialmente por més, devido a restricdes computacionais (pro-
cessador com 2 nticleos e RAM 4GB) para processar o volume de dados. Posteriormente, com
um computador mais potente (processador com 12 nticleos e RAM 32GB) foi possivel expandir

a analise para o intervalo anual, permitindo uma avaliacdo mais abrangente.
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3.4 Anadlises dos resultados

A performance do modelo de classificagdo implementado foi avaliada analisando os erros
tipo I e II, acurécia, precisdo, sensibilidade (recall), pontuacao F1 (FI Score), além de compa-
ra-los com os resultados dos estudos mencionados no referencial tedrico.

O Quadro 4, a seguir, apresenta a contagem de eventos e previsdes de forma que € possi-
vel observar a qualidade do modelo preditivo, também conhecida como matriz de confusdo. A
matriz de confusdo permite visualizar de forma clara os diferentes tipos de erros (tipo I e tipo
IT) e os resultados corretos do modelo. Isso facilita a analise da precisdo do modelo em prever
fraudes como também identificar processos que cumprem os pressupostos da legalidade, ou

seja, que ndo se verifica evidéncias de fraudes.

Quadro 4: Matriz de Confusdo, a qual apresentara os resultados das previsdes e a

contagem de acertos e erros que sao usados para avaliar a qualidade preditiva.

Real versus previsto Previsto como Fraude Previsto como Nio Fraude

Falso Negativo (FN)

Fraude ocorreu Verdadeiro Positivo (TD) ..
Evro Hipo if

Falso Positivo (FP . . -
Fraude Nio ocorren I w_ Ub_ __l L, Verdadeiro Negativo (TN)
Erro Tipo [ -

Fonte: Elaboracao propria.

De maneira mais especifica, o erro tipo I (dado pela Equagdo 1) ocorre quando a fraude
ndo foi detectada no processo licitatério, mas € apontada erroneamente pelo modelo de pre-
visdo. Errar neste caso ¢ considerado menos oneroso, uma vez que se assemelha a um sinal
de alerta para verificagdo mais cuidadosa e, portanto, parte integrante (¢ quase natural) das
atividades dos orgaos fiscalizadores. J& o erro do tipo II (Equacdo 2) ocorre quando a fraude ¢

constada, mas ndo ¢ prevista pelo modelo.

Errodo Tipo |l = FL—PN (1)
Erro do Tipo Il = ﬁ (2)

A acuracia (Equacao 3) representa a média geral de acertos do modelo. No entanto, ela él6
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uma medida insuficiente, especialmente para classes desbalanceadas. Uma andlise mais apro-

fundada da eficacia do modelo foi feita analisando também precisao e sensibilidade.

TN4TP (3)
TP+FP+TN+FN

Acuracia =

Precisdo e sensibilidades (Equagdes 4) sdo métricas complementares. A escolha de qual
métrica enfatizar depende do contexto especifico da aplicacdo e do equilibrio desejado entre
detectar positivos e evitar falsos positivos. Na detec¢ao de fraudes em licitagdes, a sensibilidade
(recall) é frequentemente considerada mais critica. Falsos negativos, ou seja, fraudes que nao
sdo detectadas, estdo associadas a perdas financeiras, danos a reputacdo e favorece as redes de
corrupgdo. Priorizar a sensibilidade ajuda a garantir que a maioria das fraudes seja detectada,
minimizando a chance de fraudes passarem despercebidas. Embora menos critica, a precisao
ainda ¢ importante, especialmente em contextos onde o volume de transacdes ¢ alto. Altas
taxas de falsos positivos podem levar a uma sobrecarga operacional, aumentando os custos
com investigacdes desnecessarias e potencialmente prejudicando a experiéncia das empresas/
fornecedores, caso transagdes legitimas sejam frequentemente bloqueadas ou atrasadas. Au-
mentar a precisdo reduz o nimero de falsos positivos, o que pode ajudar a manter a eficiéncia
operacional.

Assim, a Pontuacdo F1 ¢ particularmente valiosa porque calcula a média harmonica entre
precisdo e sensibilidade (recall), permitindo a identificacdo do modelo que oferece o melhor
custo-beneficio. A pontuagdo F1 varia de 0 a 1, onde 1 ¢ o melhor valor possivel e 0 ¢ o pior.
Um valor de 1 indica perfeicao na classificacdo, com precisdo e sensibilidade perfeitas, o que
significa que todos os positivos verdadeiros e nenhum falso positivo foram identificados. J4 um
valor de 0 indica que o modelo falhou completamente em identificar positivos verdadeiros, ou

que todos os resultados positivos sdo falsos positivos.

17 Sensibilidade = —— 4

Drectsse = “Toum TP+FN

: PrecisioxSensibilidade
Fl_Score = 2. — i ®))

Frecisao+Sensibilidade
Além disso, a técnica de RF possui uma propriedade interessante que permite examinar
quais as variaveis preditoras foram mais importantes para realizar as previsdes. Assim, esta foi

também uma parte da analise que pode ser consideravelmente util para que seus usudrios te-l7
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nham mais atencdo em determinados sinalizadores e, assim aumentar sua eficiéncia e aprimorar
o processo de fiscaliza¢do nos processos de licitagdo.

A curva Receiver Operating Characteristic (ROC) permite avaliar graficamente o de-
sempenho do classificador, relacionando sensibilidade e especificidade. A eficiéncia do classi-
ficador ¢ observada na medida em que a curva se aproxima ao classificador ideal: taxa de falso
positivo igual a zero e a taxa de verdadeiro positivo igual a 1, correspondente ao ponto superior
esquerdo do grafico, coordenadas (0,1) e a area sob a curva ROC (AUC, do inglés Area Under
Curve) idealmente proximo de 1. Assim, o classificador ¢ efetivo se AUC >0,5 e a curva ROC

estiver acima da linha tracejada diagonal, a qual representa um classificador aleatorio.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os testes iniciais foram realizados utilizando as 16 varidveis independentes listadas no
Quadro 2. No entanto, para melhoria do desempenho computacional foram excluidas as varia-
veis independentes de menor relevancia para o modelo: tipo da entidade, nivel da entidade, tipo
de fornecedor, més que o contrato foi assinado e ano que o contrato foi assinado. O modelo final
utilizou 11 variaveis para previsao das multas, indicando fraude.

Os resultados do modelo RF para o conjunto de varidveis selecionadas, considerando o
ano de 2022, constam nas Tabelas 1 a 4. Os dados foram analisados mensalmente e anualmente
através da matriz de confusdo (Tabelas 1 e 2) e das medidas de acurécia, precisdo, recall e F]
Score (Tabelas 3 ¢ 4).

As matrizes de confusdo obtidas por meio do modelo encontram-se nas Tabela 1 e Tabela
2. Observa-se que para a analise anual, o erro do tipo I (quando o modelo identifica um falso po-
sitivo) e o erro do tipo II (quando o modelo deixa de identificar um negativo) ndo afetam signi-
ficativa o modelo, considerando que a acurdacia foi de 0,78 e o '/ Score foi maior que 0,74. No
que se relaciona as matrizes mensais, a média geral da acurécia e do F'/ Score foram superiores
a 0,7. Ao pormenorizar a analise para cada més, temos situagdes como o caso do més de julho.
Neste caso, as métricas indicam que o modelo tem uma boa sensibilidade (recall), identificando
corretamente a maioria dos casos positivos, mas a precisao ¢ menor (0,66), sugerindo que ha
uma quantidade significativa de falsos positivos. A acurdcia geral ¢ razoavel, mas pode haver

espago para melhorias, especialmente em relagdo a precisao.
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TABELA 1: Matriz de confusio mensal (amostra de 10%)

, Predito | Predito Predite | Predito Preito | Predito
paneira positivo | negativo Feversira poesitive | negativo Margo positive | negativo
m,RsT;[m 5940 54 mﬂsl;;?w 2927 2702 WR;:JW 4503 2849

HE:il-f-n o 595 mﬁ;'m 548 | 4964 e | e | ems2
Absil | Predito | Predito | Mai Predim | Predito | junh Predito | Predito

" pogitvo | negativo o positive | negative —— positve | negatvo
MRST;J?G 102 | 458 mﬂs‘:‘;ﬁ 17155 | 6785 WP::“;L_n 4854 | 1124
rm;ila:vﬁ LY 2658 1-.&;.?:'.% ddiad 196400 :".Fz.?:k'n 6 Saa7

Predito | Predico | ! Predito | Predite | Predito | Predito

Jutho positivo | negativo positive | negativo Setembiro positive | negalivo
p‘ffﬂjm L&D 1665 préi?m JE 4 149 I_-,,,-:.F;E;Jm 1851 1404
Real g Real : Real B
hegativo 119 3221 : ivo 17 G618 tivo G5 2565
Predite | Predito : Predite | Predito Predito | Predito

Outubro positivo | negativo Hovembeo positive | negativo Dezembro positive | negativo
wzx'w 14357 | 7035 mﬂs‘:ﬁw 28604 | 9667 mp;‘f;[m 4457 | 849
ey | 4se | neems MEE;'W 0546 | 17922 ME;'W 523 | 4742

Fonte: Elaboragao propria.

TABELA 2: Matriz de confusio anual (amostra de 10%)

2022 Predito positivo Predito negativo
Real positivo 114501 60487
Real negativo 18011 156264

Fonte: Elaboragao propria.

A Tabela 4 mostra os resultados do modelo para uma amostra de 10% dos dados, con-
siderando as informagdes de todo o periodo, ou seja, o ano de 2022. A acuracia média foi de
0,78, ligeiramente superior a média mensal (ver Tabela 3). Ja o F'I Score do modelo apresentou
valores de 0,74 para irregularidade ndo detectada e de 0,8 para irregularidade detectada.

As informagdes consignadas na Tabela 3, foram geradas com amostra de 10% dos dados.
A acuracia média foi de 0,76, sendo que o maior valor foi de 0,96 em Janeiro e o menor valor
foi de 0,61 para o més de Novembro. Dessa forma, pode-se afirmar que o modelo acertou as

previsoes realizadas em 76% das vezes.
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Més Situagio Precision | Recall  Fl-Score | Support
Janeiro | Irregularidade ndo detectada (0) 1 092 | 0.9 644
Irvegularidada datectada (1) 0,92 1 0,96 595
Acurdcia |09 1239
Feversiro | Immegularidade nio datectada (0) 0,84 0,52 0,64 5629
| Irregularidade detectada (1) 0.65 09 0.75 5512
Acuricia | o7 11141
Margo | Irvegulariciade ndo detectada (0) 0,87 062 | 072 7452
Ivegularidade detectada (1) 0,7 091 | 079 7450
| Acuricia 0,76 14902
| Abril | Imegularidade ndo detectada (0) 0,99 0,83 0.9 2660
Irregularidade detectada (1) 0,85 0,99 0,92 2675
Acuricia 0,91 5335
Malo | Iregularidade ndo detectada (0) 0,79 0.72 0,75 23940
l Irregularidade detectada (1) 0.74 081 | 078 24071
Acurdcia | 077 48011
Junho | Iregularidade nio detectada (0) 0,98 081 | 089 5978
Irregularidade detectada (1) 0,84 099 | 09 6003
| Acuricia | 09 11981
| Julhe | Eregularidade ndo detectada (0] 0,93 0,5 0,66 3359
Irvegularidade detectada (1) 0,66 0,96 0,76 3340
Acuricia 0,73 6699
Agosto | Irrepularidade nio detectada (0) 0,97 0,78 0,87 684
. Irregularidade detectada (1) 0,81 0,97 0,88 635
Acuricia 0,87 1319
Setembro | [rregularidade nio detectada (0) 0.74 057 0,64 3255
Irvegularidade detectada (1) 0,65 0,79 0,71 3230
Aruricia 0,68 6485
Outubro | Irregularidade ndo detectada (0) 0,77 0,67 0,72 21392
Irvegul aridade detectada (1) 0.71 0,79 0,75 21324
Acuricia 0,73 42716
Novembro | Irregularidade ndo detectada (0) 0,58 0,75 0,65 38271
| Irvegularidade detectada (1) 0,65 0.47 0,54 38468 |
| Acurdcia 0,61 76739 |
Dezembro | Irregularidade nao detectada (0) 0,89 0,84 0,87 5306 |
Irvegularidade detectada (1) 0,85 0,9 0,87 5265
Aruricia 0,87 10571
Média | Irregularidade ndo detectada (0) 0,88 0735 | 0735 94630
Irregularidade detectac (1) 0725 | 0905 | 0785 94497
Aruricia 0765 | 189127

Fonte: Elaboracao propria
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TABELA 4: Resultados do modelo RF (amostra de 10%)

Ano | Situacdo Precision Recall . F1-Score . Support 1
I 2022 | Irregularidade ndio detectada (0) I 0,86 - 0,65 h 0,74 | 174988
Irregularidade detectada (1) 0,72 0,9 0.8 174275
| Acuricia ' 078 | 349263

Fonte: Elaboragdo propria

Os valores de acuracia foram semelhantes aos obtidos por Henrique, Sobreiro e Kimura
(2020) igual 75.58% e inferiores aos obtidos por S4, Pessanha e Alves (2024) igual a 95,83%.

Além disso, em relacdo ao F'/ Score, 0 modelo apresentou valores médios de 0,72 para
irregularidade ndo detectada e de 0,79 para irregularidade detectada. Esses valores sdo indica-
tivos de que o modelo esta fazendo boas predi¢des tanto para a classe positiva quanto para a
classe negativa. Para classe negativa, o modelo tem dificuldades significativas em corretamente
identificar casos que ndo sdo irregulares, como indicado pelo baixo recall. Isso sugere que
muitos casos legitimos podem ser erroneamente sinalizados como irregulares, potencialmente
causando interrupg¢des e investigagdes desnecessarias. Para classe positiva, o modelo foi eficaz
em detectar irregularidades, com um alto recall, o que ¢ positivo para a detecg@o de fraude. No
entanto, a precisdo mais baixa implica um niimero consideravel de falsos positivos, que tam-
bém podem levar a custos operacionais adicionais e possiveis inconvenientes.

O menor valor obtido para F'I Score foi de 0,54 para irregularidade detectada no més de
Novembro. Registra-se que este foi o tinico valor menor que 0,6 para este coeficiente. Em no-
vembro, nota-se uma queda significativa na precisdo para casos ndo irregulares e um aumento
no recall para a mesma classe, indicando que o modelo passou a identificar mais eficazmente
os casos legitimos como tais, mas com um aumento correspondente em falsos positivos. Para
casos de irregularidades, houve uma reducao consideravel no recall (de 1,00 para 0,47), o que
significa que o modelo deixou de identificar muitos casos reais de irregularidades. De fato,
nota-se uma mudan¢a no padrao do modelo de setembro a novembro em relagdo aos meses
precedentes.

O tltimo trimestre do ano ¢ tradicionalmente um periodo de intensa atividade em licita-
¢oes publicas no Brasil. Muitas agéncias buscam utilizar os orcamentos restantes para garantir
que os fundos nio sejam desperdicados ou reduzidos no proximo ciclo fiscal. No ano de 2022
isso pode ainda ter sido intensificado pelas elei¢cdes presidenciais, marcadas pela forte polari-
zagdo politica. O resultado das elei¢cdes no final de outubro e a mudanca de governo pode ter

influenciado uma mudanca no padrao dos dados de licitagdo, refletindo-se em uma piora do
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modelo de previsdo observada especialmente no més de novembro. Outra possivel explicacao
que pode ter influenciado na baixa performance do modelo neste més, foi o volume de dados
utilizado consideravelmente superior correspondente a 32% dos dados totais, o que pode ter
causado um subajuste do modelo.

Outro resultado obtido do modelo RF ¢ uma lista com a importancia das varidveis in-
dependentes (Figura 1 e Figura 2). Para a andlise anual, Categoria do Produto, Objetivo da
Licitagcdo e Estado sdo as variaveis mais contribuem para a precisdo do modelo, sendo que
somadas, respondem por 64,40%. Excluindo-se as trés variaveis com maior contribuicao para
o modelo, observa-se um certo balanceamento entre a importancia das demais variaveis, sendo
que apresentou o melhor resultado obteve 0,06 e a que obteve o pior resultado foi 0,03. Deste
segundo grupo as variaveis mais importantes sdo Or¢camento (0,06), o Periodo de Espera (0,05)

e a Distancia para a eleicdo mais proxima (0,05).
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FIGURA 1: Importancia das variaveis independentes por més (amostra de 10%)
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Figura 2: Importancia das variaveis independentes anual (amostra de 10%)
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Embora este estudo tenha utilizado variaveis do trabalho de Gallego, Rivero e Martinez
(2021), eles utilizaram modelos de classificagdo diferentes, comparando o lasso e GBM, com
dados da Coldémbia. Eles obtiveram como varidveis independentes chaves as caracteristicas
tipicas dos contratos como seu tamanho (medido pelo orcamento estimado e duragdo), atrasos
na implementagdo, tempo antes da proxima eleicdo, e padroes geograficos e especificos do
setor. Embora no geral a importancia das varidveis tenha sido similar entre os dois estudos, em
Gallego, Rivero e Martinez (2021) o Orcamento foi a variavel mais relevante, enquanto esse
estudo obteve a Categoria de Produto como mais significativa. Isso pode indicar que contextos
geograficos diferentes com fatores econdmicos, politicos e culturais especificos podem afetar a
relevancia das varidveis. Ou a diferenca pode estar simplesmente relacionada as diferencas nos
modelos utilizados, sendo algo que deve ser aprofundado na escolha do método, sugerindo que
determinados modelos de classificagdo podem ser melhor para detectar certos contextos.

S4, Pessanha e Alves (2024) utilizando RF com dados do Rio de Janeiro, obteve resulta-
dos semelhantes ao de Gallego, Rivero e Martinez (2021), onde a principal variavel foi o “Valor
dos contratos registrados para o fornecedor do periodo’, seguido por ‘Quantidade de contratos
registrados para o fornecedor do periodo’ e capital social.

A analise mensal (Figura 1) mostrou haver variagdes na importancia das variaveis inde-
pendentes ao longo do ano. Por exemplo, a varidvel Orgamento que veio em quarto em impor-

tancia na analise anual, com exce¢do dos meses de Agosto e Dezembro, foi menos importante24
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em todos os outros meses.

Na analise mensal, a variavel 'Distancia para a eleicdo mais proxima' ndo exibiu relevan-
cia em nenhum més estudado. Isso se deve ao fato de que, dentro de cada més, a distancia tem-
poral até a proxima elei¢do ¢ constante para todos os dados analisados, eliminando variagdes
que poderiam evidenciar sua importancia no modelo.

A area abaixo da curva (AUC - area under the curve) alcangada para uma amostra de
teste com 0,01% dos dados anuais foi de 76%, ligeiramente superior ao obtido por Henrique,

Sobreiro e Kimura (2020) (74,92%). A curva ROC obtida ¢ mostrada na Figura 3.

FIGURA 3: Curva ROC para amostra de 0,01% dos dados anuais
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Fonte: Elaboragao propria.

5. CONCLUSAO

A informatizagdo dos processos de licitagdo trouxe maior transparéncia e eficiéncia, redu-
zindo custos operacionais e acelerando o processo de contratagdo. Além disso, promoveu uma
concorréncia mais ampla. No entanto, esse avanco também impde aos 6rgdos de auditoria a
necessidade de adotar novas ferramentas para a detecg@o de fraudes, adaptando-se as inovagdes
tecnoldgicas no setor e ao volume massivo de dados envolvido. Assim, existe uma tendéncia
crescente de aplicagdo de técnicas de A e MLs na fiscalizacdo dos sistemas eletronicos de con-

tratacdes publicas.
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Modelos de classificagdo permitem prever a ocorréncia de fraudes, baseados em padrdes
pré-identificados em um conjunto de dados rotulado, e apontar as principais variaveis indi-
cadoras de irregularidades, direcionando os esforgos de investigacdo. Dentre essas técnicas,
as caracteristicas do modelo RF sdo particularmente adequadas para esta aplicagdo, devido a
sua robustez, precisdo, capacidade de manejar a complexidade dos dados (grande volume, alta
dimensionalidade e valores ausentes), além de sua simplicidade de implementacdo. Destaca-se
também por fornecer uma medida de importancia das varidveis. Varios estudos comparativos
entre os principais algoritmos comprovaram sua eficiéncia no contexto de detec¢ao de fraudes
em licitagdes brasileiras (HENRIQUE; SOBREIRO; KIMURA, 2020; SA; PESSANHA; AL-
VES, 2024) e outros ainda indicaram que era o melhor modelo de classificagdo (FARIA, 2023;
SILVA, 2022).

O modelo RF foi implementado utilizando dados do Portal Transparéncia da Controlado-
ria-Geral da Unido, do periodo de 01/01/2022 a 31/12/2022. Foi utilizado um conjunto de 11
variaveis independentes: orcamento, objetivo da licitagdo, tipo de processo, dia que o contrato
foi assinado, periodo de execucdo, periodo de espera, intervalo entre a data de assinatura e a
data de concessdo, intervalo entre a data de inicio da execugdo e a data de assinatura, distancia
para a eleicdo mais proxima, categoria do produto, estado. A varidvel dependente foi definida
como multas recebidas pelas empresas. Os dados foram divididos em 70% para treinamento e
30% para teste. O classificador foi implementado com 100 arvores.

O classificador implementado teve um desempenho eficiente com F'/ Score mensal médio
de 78,5% e anual de 80%. Destacou-se pela capacidade de detectar a maioria dos casos reais
de fraude, com recall mensal médio e anual de 90%. As variaveis de maior importancia para
o modelo foram Categoria do Produto, Objetivo da Licitacdo e Estado para ambas as analises,
mensal e anual. No entanto, a importancia dessas variaveis flutuou significativamente ao longo
dos meses.

Observou-se uma mudanca de padrdo significativa entre os meses, que deve ser investi-
gada mais profundamente. Para casos de irregularidades, houve uma redug@o consideravel nos
parametros de qualidade com valores maximo em Janeiro e minimo em Novembro (varia¢ao
no recall de 1,00 para 0,47, respectivamente, e variagao no F'/ Score de 0,96 para 0,54, respec-
tivamente). Apesar que a varidvel ‘distancia para a elei¢do mais proxima’ ser somente a sexta
em nivel de importancia, acredita-se que as elei¢des presidenciais de 2022 tenham influenciado
significativamente na mudanca de padrao.

A pesquisa foi limitada por restricdes computacionais. O grande volume de dados aumen-2
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tou significativamente o tempo de processamento, exigindo a divisdo dos dados por més para
realizar a andlise. O processamento anual demandou um computador com pelo menos 32GB de
memoria RAM e, mesmo assim, levou aproximadamente 1 hora para concluir o processamento
dos dados. Ademais, somente a varidvel dependente de multas recebidas pelas empresas nao
captura todos os casos de fraudes existentes. Investigagdes em andamento ou dentincias sao
possiveis variaveis dependentes a serem incorporadas no modelo em trabalhos futuros para
ampliar o espectro de deteccdo de fraudes. A importancia de outras variaveis independentes
também devera ser avaliada. Por fim, analises futuras deverdo incluir outros anos para compa-
racdo de desempenho e refinamento do modelo.

O modelo RF desenvolvido tem potencial de aplicag@o pratica além da academia, ofere-
cendo aos gestores publicos uma ferramenta eficaz na detec¢ao de possiveis desvios de conduta

no processe de licitacao.
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