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Resumo: Os portais de transparéncia vém se constituindo em
importantes canais de comunicacdo entre o governo e a sociedade.

No entanto, nem sempre o formato das informacdes apresentadas é o
mais apropriado. Por exemplo, as descricoes de compras em formato

de texto dificultam a andlise dessas compras para a identificacdo do
produto adquirido, e a posterior comparacao entre as compras. O grande
volume de dados inviabiliza uma identificacdo manual. Dessa forma,

o objetivo desse trabalho é identificar automaticamente os produtos
que sdo especificados de forma textual nas descricdes de compras.

Para isso, é proposto um processo de descoberta de conhecimento em
dados textuais capaz de gerar regras que possibilitam a identificacdo de
produtos a partir das descricoes textuais de compras.
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1 INTRODUCAO

Visando atender a crescente demanda por in-
formacodes publicas, o governo brasileiro tem se
empenhado em disponibilizar seus dados, ten-
do inclusive criado legislacbes especificas, Lei
Complementar 131 (BRASIL, 2009), para garan-
tir a disponibilizacdo de dados governamentais.
No entanto, a simples disponibilizacdo de da-
dos na Internet ndo garante o aumento do grau
de transparéncia governamental. Isso acontece
porque a maioria dos dados disponibilizados
para o cidad3o ndo foi concebida com esse pro-
posito. Em geral, as informacdes sdo oriundas
de sistemas coorporativos cujo objetivo é pro-
piciar o controle administrativo das contas pu-
blicas e por isso nem sempre o seu formato é o
mais apropriado para o cidaddo entender o que
realmente elas representam.

Dentre essas informacodes ndo tratadas, estdo
as descricoes de compras feitas pela Adminis-
tracdo Publica. Os produtos comprados sdo
descritos em formato textual de livre preen-
chimento, o que inviabiliza a comparacdo entre
as compras similares e prejudica o acompanha-
mento sistematico dos gastos.

Outro agravante nesse contexto é o elevado
volume de dados disponibilizados diariamente
por esses sites. Apesar de a grande quantida-
de de informacoes apresentadas permitir uma
maior abrangéncia e mais insumo para que o
cidadao possa acompanhar a atuacdo governa-
mental, a falta de mecanismos de classificacdo
e organizacao dessas informacdes (com relacdo
3 importancia desses gastos) acaba fazendo
com que dados relevantes fiquem escondidos
no grande volume de informacoes disponibili-
zadas, dificultando o entendimento, a compara-
¢do e o relso desses dados.

Assim, a questdo de pesquisa que esse trabalho
aborda é: como identificar de forma automa-
tizada os produtos a partir das especificacoes
textuais usadas para caracteriza-los nas descri-
¢oes dos gastos apresentados nos portais de
transparéncia publica?

Logo, o objetivo deste artigo é fazer a identi-
ficacdo dos produtos mais comprados pela Ad-
ministracdo Publica, por meio da analise das
descricoes textuais de compras, apresentadas
nos portais de transparéncia. Sendo assim, o
problema a ser tratado consiste em identificar
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de forma automatizada os produtos a partir das
especificacoes textuais usadas para caracteri-
za-los nas descricdes dos gastos apresentados
nos portais de transparéncia publica.

O restante deste trabalho estd organizado da
seguinte forma: A Secdo 2 faz uma revisdo de
alguns trabalhos relacionados e a Secdo 3 apre-
senta a arquitetura proposta para a solucdo do
problema. Na Secdo 4 sdo apresentadas algu-
mas possiveis aplicacoes para o método desen-
volvido. Finalmente, na Secdo 5 é feita a conclu-
sdo do artigo.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Atualmente, jd existe uma série de trabalhos
que se propdem a extrair informacodes relevan-
tes de dados textuais gerados pela Administra-
¢do Publica. Nesse sentido, CARVALHO et al.
(2013) e CARVALHO et al. (2014b) sugerem uma
metodologia para a formulacdo de um banco
de preco da Administracdo Publica Federal Bra-
sileira a partir dos dados de compras apresen-
tados no Portal da Transparéncia do Governo
Federal Brasileiro. Essas compras vém descritas
em formato textual e carecem do emprego de
técnicas de mineracdo de texto para se extrair
o produto correspondente a cada uma das des-
cricoes de compras.

A abordagem proposta esta dividida em 6 pas-
sos. Primeiro, sdo selecionadas, do banco de
dados do portal, todas as notas de empenho
referentes a um determinado periodo. Depois,
para cada uma dessas notas de empenho sdo
recuperados os coédigos de material das com-
pras descritas. O passo seguinte é a filtragem
do conjunto de dados referente a um cédigo de
material especifico. No quarto passo, utilizam-
se esses resultados da filtragem e emprega-se
um novo filtro, baseado na utilizacdo de pala-
vras-chave, a fim de se determinar um produto
especifico. Posteriormente, filtra-se o conjunto
de dados resultante por faixa de precos, e final-
mente calcula-se o preco de referéncia para o
produto em questao.

O primeiro e o segundo passo sdo executados
com o auxilio de uma ferramenta de ETL (Ex-
tract, Transform, Load). O terceiro passo (a fil-
tragem pelo cédigo de material) é executado
através de consultas SQL (Structured Query
Language), diretamente no banco de dados. Na

filtragem por palavras-chave (quarto passo), es-
pecialistas definem quais palavras devem estar
contidas e quais palavras ndo podem estar pre-
sentes na descricdo de uma determinada com-
pra, para que um determinado produto possa
ser caracterizado. Isso permite a identificacdo
dos produtos.

No entanto, mesmo apds a caracterizacdo do
produto, ainda hd uma grande variabilidade na
faixa de preco paga. Essas diferencas em mui-
tas situacoes decorrem das diferentes formas
de se quantificar um produto (por exemplo,
diferentes unidades de medidas). Sendo as-
sim, durante o passo 5 sdo aplicadas técnicas
de clusterizacdo, para cada grupo de produtos
identificados, considerando-se que produtos
quantificados de forma igual ficam em um mes-
mo cluster. Ainda nesse passo, os especialistas
definem rétulos para cada um dos clusters ge-
rados, sendo que um produto serd totalmen-
te caracterizado a partir da combinacdo entre
o nome do produto (identificado a partir da
combinacdo de palavras-chave) com o rétulo
definido pelos especialistas. Esses rotulos sdo
escolhidos em uma lista que traz as palavras
com maior probabilidade de definir um deter-
minado cluster. Finalmente, apds a qualificacdo
dos produtos, utilizam-se os precos pagos por
tais produtos a fim de se calcular uma faixa de
preco de referéncia para esse produto. Nessa
abordagem, especialistas precisam definir qual
conjunto de palavras deve ser utilizado para
caracterizar cada um dos produtos definidos
como identificaveis. A definicdo de quais pro-
dutos irdo compor o banco de precos também
é feita pelos especialistas.

CARVALHO et al. (2014a) usam redes bayesia-
nas (Friedman, Geiger, & Goldszmidt, 1997)
para identificar e prevenir o fracionamento de
compras, uma espécie de fraude utilizada para
burlar o processo licitatério exigido por lei. O
objetivo principal deste trabalho é tentar iden-
tificar as compras consideradas suspeitas de
terem sido fracionadas, a fim de permitir que
providéncias possam ser tomadas antes da con-
sumacado de um gasto irregular.

Essa identificacdo de compras suspeitas é fei-
ta através do uso de redes bayesianas e utiliza

uma série de atributos estruturados durante o
processo de classificacdo. No entanto, também
se faz necessaria a identificacdo dos produtos
que estdo sendo especificados de forma textu-
al nos editais de compra.

MARZAGAO (2015) apresenta uma outra abor-
dagem para o problema de identificacdo de
produtos e servicos adquiridos pela Administra-
¢do PuUblica. Este trabalho utiliza um cadastro
de materiais e servicos adotados pelo Governo
Federal Brasileiro no sistema SIASG (Sistema
Integrado de Administracdo de Servicos Gerais)
como dado de treinamento, e a partir desse ca-
dastro, tenta classificar as compras utilizando
o algoritmo de Maquina de Vetor de Suporte(-
CORTES; VAPNIK, 1995).Essa abordagem atin-
giu uma acuracia de 83,35%, e segundo o autor
os erros encontrados foram ocasionados por
duas causas principais: falhas no conjunto de
dados de treinamento e problemas de frequén-
cia de classes, pois algumas classes de produ-
tos, por ndo serem compradas frequentemen-
te, ndo forneciam informacdes suficiente para
o algoritmo de aprendizado de maquinas.
Visando atender a necessidade de processa-
mento requerida pelo grande volume de in-
formacdes que compde as bases de dados de
compras governamentais, PAIVA e REVOREDO
(2016) apresentaram uma solucdo escalavel
para o problema de identificacdo de produtos
em descricoes textuais de compras. PAIVA e
REVOREDO (2016) propuseram um modelo de
identificacdo de produtos baseado em pala-
vras-chave, semelhante ao processo utilizado
em (CARVALHO et al., 2013) e (CARVALHO et
al., 2014a). No entanto, na abordagem sugerida
em (PAIVA e REVOREDO; 2016), ao invés de se
empregar ferramentas de ETL e processamen-
to sequencial, foi desenvolvido uma arquitetu-
ra que possibilita o processamento paralelo,
resolvendo questdes ligadas a limitacoes na
capacidade de processamento.

Saindo do contexto da Administracdo Publica,
mas ainda dentro do desafio de se extrair infor-
macoes de dados textuais, algumas iniciativas
tém se destacado no sentido de utilizar o mo-
delo de Bag of Phrases’, em um contraponto
ao tradicional Bag of Words (SALTON; WONG;

1 Bag of Phrase: modelo de representacao utilizado no tratamento de dados textuais. Nesse modelo o texto é representado pela
contagem das frases que o compdem, ignorando-se a gramdtica e a ordem das frases.
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YANG, 1975). Dentre essas iniciativas estdo (REN et al., 2015), (LIU et al,, 2015) e (EL-KISHKY et
al., 2014). Essas abordagens, ao invés de trabalharem com os tokens de forma individualizada,
consideram sequéncias de tokens, que formam frases, a fim de agregar mais expressividades as
varidveis tratadas.

Pela andlise dos trabalhos relacionados, verificou-se que esses apresentavam algumas limitacoes,
dentre as quais pode-se destacar: a necessidade de utilizacdo de um conjunto de dados de treina-
mento, o que normalmente ndo esta disponivel, ou a necessidade de definicdo de palavras-chave,
por parte de especialistas, para se realizar a extracdo de informacdes Uteis de conjuntos de dados
textuais. Logo, a principal contribuicdo deste artigo em relacdo aos demais trabalhos que também
se propoem a extrair informacdes de dados textuais governamentais é a proposta de uma técnica
de extracdo de conhecimento baseada no modelo Bag of Phrases, capaz de minerar as frases que
melhor representam o contetido de um determinado texto e que ndo exige um conjunto de dados
previamente rotulados.

3 PROPOSTA

O método proposto esta ilustrado na Figura 1. Ele esta dividido em cinco passos obrigatdrios e um
opcional.

Figura 1 - Processo de geracao de regras de identificacao de produtos

* Suporte minimo
* Tamanho Minimo de frase
* Tamanho Mdximo de frase

Regras
% Filtrar 7 ; Regras RS : Refinadas
Pré-processar 4 Gerar Frases | o + ~PodarSub | Gerar 4 . Refinar ;4’.@
Candidatas frases Regras i regras !
Frequentes ! !
“Mineragaode Frases ) Opcional

Descrigbes Descoberta de conhecimento em texto

Textuais de
Compras

Fonte: Elaboragdo do Autor

No contexto deste trabalho, uma frase é definida como uma sequéncia contigua de tokens. Sendo
assim, neste artigo, a tarefa de mineracdo de frases pode ser caracterizada pela agregacao e con-
tagem de todas as sequéncias iguais de tokens contiguos que satisfacam a um suporte minimo. Ou
seja, a mineracdo de frases se propoe a identificar os padroes sequenciais de tokens que mais se
repetem em um determinado conjunto de dados textuais.

Dessa forma, as seguintes propriedades, definidas em (EL-KISHKY et al. 2014) e (LIU et al. 2015),
deverdo ser atendidas no processo de mineracdo de frases:

* Frequéncia: A qualidade mais importante quando se julga se uma frase retransmite informacoes
relevantes sobre um tépico é a sua frequéncia de utilizacdo dentro do tépico. Uma frase que ndo é
frequente dentro de um tépico provavelmente ndo é importante para esse topico.

« Completude: Se uma frase longa satisfaz ao critério da frequéncia, entdo as subfrases dessa frase
longa também irdo satisfazer a este critério, porém serdao menos informativas do que a frase mais
longa, e dessa forma nao precisam ser consideradas na mineracdo, pois a frase mais longa é mais
completa.
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Devido as caracteristicas dos dados de portais de transparéncia, grandes volumes de informacoes
com cargas didrias e incrementais, a solucdo proposta deve ser capaz de processar quantidades
massivas de dados. Para atender a esse requisito, todo o processo foi concebido para rodar uti-
lizando o Apache Spark (ZAHARIA et al. 2010), um framework para processamento de grandes
volumes de dados (Big Data) que roda de forma paralela em cluster de computadores.

As secOes seguintes descrevem com mais detalhes as etapas do método proposto.

3.1 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento é a primeira etapa do método, e tem o objetivo de preparar o conjunto de
dados para as atividades subsequentes. Essa etapa de pré-processamento retira informagoes que
estdo presentes no campo de descricdo da compra, mas que ndo fazem parte da especificagdo
textual do produto. O principal objetivo desse procedimento é a elimina¢do de informacgdes des-
necessarias que possam prejudicar a andlise das sequéncias de palavras geradas.

Figura 2 - Resultado do Pré-processamento

Especificagdo textual do produto

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA,
. TIPO SUCO PRONTO PARA BEBER, EMBALAGEM TETRA PAK DE
Descricdo da compra 1 LITRO, COM TAMPA ABRE-FECHA, DIVERSOS SABORES,

36,00000 UN ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO VALIDADE MINIMA DE 120 DIAS. (MARCA REFERENCIA: COCA
HUMANO BEBIDA, TIPO SUCO PRONTO PARA BEBER, COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOS)
EMBALAGEM TETRA PAK EMBALAGEM DE 1 LITRO, COM /

TAMPA ABRE-FECHA, DIVERSOS SABORES, VALIDADE

MINIMA DE 120 DIAS. (MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU Caracteristicasextraidas

COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOR). - - 3600000

FRUTA ITEM DO PROCESSO: 00034 ITEM DE MATERIAL: Semnticncie:

JRUTA ITEM DO PROCESS0: 00034 TN Dt M A R Unidade de Medida: UN

Marca: Da Fruta
Item de Processo: 00034
Item de Material: 000074365

000074365
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Na Figura 2 é ilustrado o resultado do pré-pro-
cessamento de uma descricdo de compra. Nesse
procedimento, algumas informacdes sdo identi-
ficadas e extraidas, através das técnicas enun-
ciadas em (ETZIONI et al. 2005). Essas técnicas
pregam a utilizacdo de templates na atividade
de extracdo de informacoes de dados textuais.
Para isso, cada template é utilizado para extrair
um tipo de relacdo especifica entre as palavras
que aparecem no texto. Por exemplo, o templa-
te “tais como” na frase “Cidades tais como Rio
de Janeiro e S3o Paulo” permite-nos concluir
que os termos Rio de Janeiro e S3o Paulo sdo
instancias do conceito cidade.

Para o caso das descricoes textuais das compras,
foram identificados templates especificos para
esse contexto, e as relacdes obtidas pela aplica-
¢3o dos templates ocorrem entre a compra em
si e o termo referenciado pelo padrao buscado.
Sendo assim, a utilizacdo de simples templates
de identificacdo permite a extracdo de uma sé-
rie de caracteristicas da compra que, apoés a de-
vida classificacdo do produto, ao final de todo o
processo, pode agregar maior conhecimento a
respeito das informacdes apresentadas.
Durante o pré-processamento, também é reali-
zado um tratamento no texto de forma que to-
das as letras presentes nas descricbes de com-
pras sejam passadas para o formato de letra
mailscula e que todos os sinais de acentuacdo
sejam retirados.

A saida dessa etapa é o conjunto pré-processa-
do das descri¢oes textuais dos produtos. A pro-

xima etapa, descrita na secdo seguinte, tem por
objetivo encontrar frases candidatas a identifi-
cacdo de um produto.

3.2 GERAGAO DE FRASES CANDIDATAS

Apesar de o método proposto apresentar um
enfoque estatistico, com o intuito de se dimi-
nuir o conjunto de possiveis combinacbes de
palavras, assim como para manter a expressi-
vidade das frases geradas, algumas considera-
¢oes semanticas foram feitas:

Uma frase sé pode ser formada se estiver conti-
da dentro de uma determinada sentenca. Nes-
sa pesquisa, considera-se sentenca como sendo
uma sequéncia de palavras delimitada por si-
nais de pontuacdo que determinam o final de
um periodo (ponto final, ponto de exclamacao
ou ponto de interrogacao).

Se um determinado tokenW estd localizado na
posicdo n de uma sequéncia de tokens de uma
sentenca, para que esse tokenW faca parte de
uma frase, é necessario que todos os demais
tokens localizados nas (n-1) posicdes anteriores
da sequéncia também facam parte dessa frase.
Essa restricao foi formulada para garantir maior
grau de expressividade para as frases formadas,
visto que na lingua portuguesa o significado de
uma frase vai se completando da esquerda para
a direita.

O Algoritmo1 faz uso dessas consideracoes e
realiza a geracdo de frases a partir de um con-
junto de especificacbes textuais de compras.

Algoritmo 1 - Algoritmo de gera¢ao de Frases Candidatas

Algoritmo 1: Geragdo de Frases Candidatas

Entrada:

Conjuntode Especificagdes de Produtos £,
tamanho minimo da frase mine
tamanho maximo da frase max

Saida:

Vetor com frases construidas

1. Inicio
2 frases=[)
3 Para cada especificagdo eem F£Faca:
4 Sentengas= SeparaSentencgas(e)
S. Para cada sentenga em sentengas Faga:
6 Para m entre (min,max) Faga:
7 SE (tamanho(sentenca)>=m)
8. frases.insere(sentencal0:m])
9. Fim

10. Fim

11. Fim

12, Fim

13. retorna frases

Fonte: Elaboracdo do Autor 14. Fim
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Para exemplificar o funcionamento do algoritmo de geracdo de frases candidatas, na Figura 3 é
apresentada a especificacdo textual de uma determinada compra, que seria um elemento perten-
cente ao conjunto de especificacdes de produtos E, que funciona como entrada para o algoritmo,
e as frases resultantes da aplicacdo desse algoritmo para o caso de se utilizar os pardmetros de
tamanhos minimo e maximo de frases como sendo 5 e 10, respectivamente. Nesse caso de exem-
plo, a especificacdo de entrada é composta por duas sentencas, que sdo delimitadas por um ponto
final, e a saida é composta pelo conjunto de frases geradas a partir dessas duas sentencas.

Figura 3 - Exemplo do processo de Geracdo de Frases

Especificagdo textual do produto

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO
BEBIDA, TIPO SUCO PRONTO PARA BEBER,
EMBALAGEM TETRA PAK DE 1 LITRO, COM TAMPA
ABRE-FECHA, DIVERSOS SABORES, VALIDADE 120
DIAS. (MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM
QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOS)

Parametros Usados
* TamanhoMinimo de Frase: 5
* Tamanho Maximo de Frase : 10

Fonte: Elabora¢do do Autor

[—

Frases Geradas

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPOSUCO

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPOSUCO PRONTO
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPOSUCO PRONTO PARA
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPOSUCO PRONTO PARA BEBER
MARCA REFERENCIA: COCACOLAOU

MARCA REFERENCIA: COCA COLAOU COM

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOR




3.3 FILTRAGEM DE FRASES FREQUENTES

Apos a geracao das frases candidatas, o passo seguinte é a agregacao das frases iguais, a fim de
se contar o nimero de ocorréncias de cada uma das frases geradas. Sendo assim, para cada frase
gerada pelo algoritmo de geracdo de frases candidatas é feita uma verificacdo e contagem de
todas as frases coincidentes. O algoritmo executado nessa etapa ndo é apresentado pelo fato
de ser bem simples, uma vez que ele apenas faz uma agregacdo e contagem das frases iguais e
desconsidera aquelas frases cuja contagem ndo atinja um determinado suporte minimo, passado
como parametro. Logo, ele recebe como entrada um conjunto de frases geradas (saida da etapa
anterior), conta o nimero de ocorréncias de cada uma dessas frases e apresenta como saida o
conjunto de frases cujo nimero de ocorréncias tenha superado o suporte minimo.

Dessa forma, cada frase estara associada a um nimero de ocorréncias, e aquelas frases que tive-
rem esse nimero de ocorréncias superior a um suporte minimo, passado como parametro, pros-
seguem no processamento, enquanto que as frases cujo nimero de ocorréncias for inferior a esse
suporte sdo desconsideradas.

Essa etapa tem o objetivo de atender ao critério da frequéncia, e o seu funcionamento é ilustrado
pela Figura 4, sendo que, nesse exemplo considera-se o suporte minimo de 30. Dessa forma, na
parte (a) da Figura 4é mostrado um conjunto de frases geradas, que foram obtidas pelo algoritmo
de geracdo de frases e sdo a entrada do algoritmo de filtragem de frases. Na parte (b) sdo mostra-
das algumas dessas frases ja grupadas e com as respectivas quantidades de ocorréncias de cada
uma dessas frases. Por fim, na parte (c) da Figura 4é apresentada a saida do algoritmo para o con-
junto de frases e suportes considerados.

Figura 4 - Exemplo do processo de Filtragem de frases

(a) Conjuntode Frases Geradas

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO

ALIMENTO INDUSTRIAL IZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPOSUCO

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO PARA
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPOSUCO PRONTO PARA BEBER
MARCA REFERENCIA: COCACOLA OU

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOR

(b) Frases Grupadas

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA (Guantidade: 94)

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO (Quantidade - 90)

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPOSUCO (Quantidade - 84)

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO (Quantidade - 40
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO PARA (Quantidade : 2¢

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO PARA BEBER (Quantidade - 20)
MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU (Quantidade - 28)

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM (Quantidade : 28)

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE (Quantidade | 78)

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE (Quantidade - 17)

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU (Quantidade - 13)

MARCA REFERENCIA: COCA COLA OU COM QUALIDADE EQUIVALENTE OU SUPERIOR (Quantidade - 13)

(c) Frases Filtradas

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO

Fonte: Elaboracdo do Autor
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3.4 PODA DE SUBFRASES
EL-KISHKY et al. (2014) definem duas propriedades na mineracdo de frases:

- Lema do fechamento para baixo: Se uma frase G ndo é frequente, entao as superfrases de
G (frases que contém G) também ndo serao.

- Antimonotonicidade dos dados: Se um documento ndo contém frases frequentes de
comprimento n, o documento ndo contém frases frequentes de comprimento maior que n.

A aplicacdo dessas propriedades ao conjunto de frases resultante do passo anterior serve para
reduzir a quantidade das frases decorrentes do processo de mineracao. Sendo assim, se uma frase
G, formada pela sequéncia de palavras w_1 w_2 ... w_n atende ao requisito do suporte minimo,
entdo, todas as suas subfrases GM=w_1w_2 ... w_k, com k<n, também atenderao a esse supor-
te, porém elas ndo precisarao ser analisadas, uma vez que as frases maiores (em que elas estdo
contidas) jad contemplam o requisito necessario (suporte minimo). Logo, é executada uma poda
aplicando essa propriedade de forma a reduzir o nUmero de frases mineradas.

No Algoritmo 2 é mostrado o processo de poda das subfrases. Esse algoritmo recebe como entra-
da todas as frases geradas que atenderam ao critério do suporte minimo, e oferece como saida
apenas as superfrases (ou seja, frases contidas em outras frases maiores que também atendam
ao requisito do suporte minimo sdo desconsideradas). Essa etapa tem o objetivo de atender ao
critério da completude (definido no inicio da secéo 3).

Algoritmo 2 - Algoritmos de Poda de SubFrases

Algoritmo 2: Poda Sub Frases

Entrada:

Vetor H, com as frases que satisfazem o suporte minimo
Saida:

Vetor com SuperFrases

1. Inicio

2. | frasesDeQualidade=[]

3 Ordena(H) // ordena em ordem decrescente de tamanho
4. | Para cada frase h em H Faga:

S. | SuperFrase=Verdadeiro

6. | Para cada frase sp em frasesDeQualidade Faga:
7 Se h em sp Entdo:

8 SuperfFrase=Falso

9

. continua
10. | Fim
11. | . Fim
12. Se SuperFrase=Verdadeiros Entdo
13. | frasesDeQualidade.insere(h)
14. | , Fim
15. | Fim
16. | retorna frasesDeQualidade
17. Fim

Fonte: Elaboracdo do Autor
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Para exemplificar o funcionamento do algoritmo de poda de subfrases, a Figura 5apresenta, no
lado esquerdo, um conjunto de frases resultantes do processo de filtragem de frases, ou seja, fra-
ses que tenham atendido ao suporte minimo passado como parametro. Ja o lado direito da Figura
Srepresenta a saida do algoritmo, considerando-se como entrada as frases apresentadas do lado
esquerdo da figura.

Figura 5 - Exemplo do processo de poda de subfrases

Frases Filtradas Super Frases

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPO

ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDATIPO SUCO
ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO
CANETA ESFEROGRAFICA, MATERIAL

CANETA ESFEROGRAFICA, MATERIAL PLASTICO

CANETA ESFEROGRAFICA, MATERIAL PLASTICO, QUANTIDADE

CANETA ESFEROGRAFICA, MATERIAL PLASTICO, QUANTIDADE CARGAS

CANETA ESFEROGRAFICA, MATERIAL PLASTICO, QUANTIDADE CARGAS 1
CANETA ESFEROGRAFICA, MATERIAL PLASTICO, QUANTIDADE CARGAS 1 UM

' ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO
CANETA ESFEROGRAFICA, MATERIAL PLASTICO, QUANTIDADE CARGAS 1 UM

Fonte: Elaboracgdo do Autor

3.5 GERACAO DE REGRAS

A Ultima etapa do processo é a geracdo das regras de identificacdo. As regras sdo do tipo: “SE an-
tecedente ENTAO consequente”, sendo o antecedente a premissa, definida por uma determinada
frase, e o consequente o produto a ser identificado a partir da premissa.

Logo, cada frase resultante do processo de poda de subfrases da origem a uma regra distinta.
Dessa forma, assume-se que todas as compras que se enquadrarem em uma determinada regra de
identificacdo (ou seja, todas as compras cuja especificacdo tenha alguma frase que coincida com
uma determinada frase considerada como antecedente, que resultou do processo de mineracdo
de frases) se referem a um mesmo tipo de produto.

Portanto, a regra 1 vai identificar um determinado produto 1, a regra 2 identifica um determinado
produto 2 e assim por diante. Na Figura 6 sdo apresentados dois exemplos de regras geradas a
partir das superfrases resultantes da etapa de poda de subfrases.

Figura 6 — Regra Gerada
Regra 1: SE ALIMENTO INDUSTRIALIZADO CONSUMO HUMANO BEBIDA TIPO SUCO PRONTO ENTAO PRODUTO 1
Regra 2: SE CANETA ESFEROGRAFICA, MATERIAL PLASTICO, QUANTIDADE CARGAS 1 UM ENTAO PRODUTO 2

Fonte: Elaboracdo do Autor

3.6 REFINAMENTO DE REGRAS

Conforme dito anteriormente, a solucdo proposta ainda prevé uma sexta etapa. Entretanto, a eta-
pa de refinamento de regras é opcional e depende da disponibilidade de especialista de dominio
para a realizacdo dessa tarefa, visto que essa Ultima etapa carece de uma interacdo humana. Essa
etapa tem o objetivo de melhorar a forma de representacdo do conhecimento expressa pelos
consequentes das regras geradas, bem como possibilitar a agregacao, ou eliminacdo de regras de
acordo com o grau de especificidade, ou generalidade, que se deseja dar no processo de identifi-
cacdo das compras.
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Durante essa etapa, os especialistas anali-
sam as regras geradas e fazem a selecdo e
validacdo dessas regras, bem como a escolha
de consequentes semanticamente mais apro-
priados para cada regra. Logo, o esforco dos
especialistas nessa fase se resume em fazer a
selecdo e validacdo dos antecedentes e refor-
mular os consequentes de cada regra.

» Selecdo/validacdo dos antecedentes:
Esse procedimento tem duas finalida-
des. A primeira se da porque, apesar de
as frases tenderem a ter um alto grau de
expressividade, pois atingiram uma fre-
quéncia alta de ocorréncia, em algumas
situacoes elas podem nado transmitir in-
formacoes capazes de discriminar um de-
terminado produto. Outra razdo que jus-
tifica o beneficio da interacdo humana é
a definicdo do grau de especificidade que
se deseja dar a um determinado produto.
Por exemplo, um produto pode ser iden-
tificado como suco de laranja ou simples-
mente como suco, dependendo da ana-
lise que se deseja fazer, e a selecdo dos
antecedentes das regras de identificacdo
tem importante papel nesse processo.

« Reformulacdo de consequentes: Um pa-
pel relevante, executado por especialis-
tas, é a interpretacdo dos antecedentes
das regras, a fim de definir consequen-
tes semanticamente mais apropriados.
Por exemplo, nas regras apresentadas
na Figura 6, pode-se substituir os conse-
quentes PRODUTO 1 e PRODUTO 2 por
SUCO INDUSTRIALIZADO e por CANETA
ESFEROGRAFICA nas regras 1 e 2, res-
pectivamente. Outra vantagem dessa
atividade é a possibilidade de se definir
consequentes iguais para regras diferen-
tes, mas que tenham o mesmo conteldo
informacional. Por exemplo, um especia-
lista pode definir um mesmo rétulo para
os antecedentes “dipirona, solucdo oral
500 mg/ml” e “novalgina gotas 500 mg/
ml”, associacdo essa que seria dificil de se
fazer de forma automatizada.

2 http://www.transparencia.gov.br

4 APLICACOES

O objetivo dessa secdo é apresentar algumas
possiveis aplicacbes com as informacoes obti-
das a partir do emprego das técnicas desenvol-
vidas nessa pesquisa. Paraisso, foram utilizados
os dados de itens de empenho, disponiveis no
Portal da Transparéncia do Governo Federal?,
para periodo de janeiro de 2015 ajunho de 2019.
Sendo assim, foram considerados os dados do
ano de 2015 para a geracao das regras de iden-
tificacdo e os dados dos anos de 2016 a 2019
foram analisados a partir dessas regras. Dessa
forma, foram analisados18.492.622 registros
de itens de empenho.

4.1 CALCULO DE PRECOS DE REFERENCIA
DOS PRODUTOS COMPRADOS PELA
ADMINISTRACAO PUBLICA

Conforme sugerido em (CARVALHO et al,,
2013), a partir do momento em que se tem os
produtos devidamente identificados, torna-se
possivel se propor precos de referéncia para os
diversos produtos que sdo comprados pela Ad-
ministracdo Publica Federal e estdo sendo apre-
sentados em portais de transparéncia.

Na Tabela 4 sdo apresentados os precos de refe-
réncia de 10 produtos, obtidos a partir dos itens
de empenhos dos anos 2016, 2017, 2018 e 2019.
Para o calculo dos precos de referéncia apre-
sentados na Tabela 4, foram levados em conta
os precos dos produtos como sendo a mediana
dos valores unitarios pagos em cada uma das
compras desses produtos apresentados no
Portal da Transparéncia, visto que essa métrica
estd menos suscetivel a influéncia de outliers.
Outro fator relevante é que em muitas si-
tuacdes o preco de um produto pode ser in-
fluenciado por questdes de sazonalidade e de
localidade. No entanto, como sdo utilizadas
informacdes dos empenhos, pode-se consi-
derar qualquer um dos atributos do empenho
para se fazer a agregacao e definir o critério
de formacdo do preco de referéncia, como
por exemplo, por data, por regido, por 6rgao
de governo etc.

3 Os dados do ano de 2019 referem-se ao periodo compreendido entre os meses de janeiro a junho.
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Tabela 4 - Amostra de precos de referéncia calculados

Produoto Unidade Prego Heferémcia (Mediana)
2016 mT 2K 2019

Agua Mimeral Cialdo M0 L 10,00 8,77 RS 2,50 H.47
Canein Esferogrifica Caixn 50 Unidades 56,00 3222 2065 25
Canein Marca Texto Uridade i1,93 .= =3 20
Came ce Bod Kg 20,80 17,23 17,00 17,25
Came ce Frango Kg 9,24 7,90 192 124
Castucho Tinta Impressora Unicade 20 o 95,22 11,00
Diesel Litro 3,73 340 3,65 395
{ansalina Litro 4,12 4,10 4,73 485
Laranja Kg 248 1.98 225 241
Papel Ad Resma 14,12 14,62 14,39 14,70

Fonte: Elaboragdo do Autor, utilizando dados do Portal da Transparéncia do Governo Federal

4.2 IDENTIFICACAO DE COMPRAS COM PRECOS MUITO ACIMA DO ESPERADO

A partir do momento em que se consegue estabelecer um preco de referéncia para os diversos
produtos comprados e apresentados nos portais de transparéncia, torna-se possivel também iden-
tificar compras que tenham sido feitas com valores muito acima do esperado.

Na Tabela 5 é apresentada uma amostra com alguns valores muito acima do esperado para cada
um dos exemplos de precos de referéncia identificados na Tabela 4. Essa tabela é apenas exempli-
ficativa, visto que, devido ao grande nimero de compras apresentadas no Portal da Transparéncia,
o numero de compras consideradas muito acima do preco de referéncia também é elevado.

Cabe ressaltar que esses valores elevados, apresentados na Tabela 5, ndo sdo suficientes para se
dizer que tenha havido irregularidades nos referidos processos de compras, visto que qualquer
indicio levantado por meio da andlise de dados carece de uma averiguacao mais aprofundada por
meio de auditorias especificas. Também ndo faz parte do escopo deste trabalho qualquer tipo de
andlise de compras individuais.

Tabela 5 - Amostra de precos muito acima do esperado de compras realizadas em 2019

Produto Unidade Prego de MNimero do Valor Unitario
referéncia empenho
(2019)
Apua mineral (raldo 20 L 47 2015NERDNDDS ] 320,00
CanctaEsferografica Caixa 50 Unidades | 25,00 2019NERDODEHE 3187
Caneta Marca Texio Unidade 0,89 2019NERDOOZO 12,40
Came de Boi Eg 17,25 2019MERDOLDE 53,08
Camec de Frango Kg 7,24 2019NERDDOES 21,45
CartuchoTintalmpressora Unidade #1,00 2019NERDOOTT 310,80
Dicsel Litro 3,95 2015MERDOIRE 62,50
{rasolina Litra 4,85 2019NERDDETE 33,33
Laranja [ 241 20159MNERDDLS] 17,00
Papcl A4 Fesma 14,70 2015NERDLSLD 160,26

Fonte: Elabora¢do do Autor, utilizando dados do Portal da Transparéncia do Governo Federal
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4.3 COMPARAGCAO ENTRE VALORES PAGOS EM COMPRAS LICITADAS E NAO LICI-
TADAS

Um outro tipo de analise que pode ser feita a partir dos resultados obtidos pela técnica proposta
neste trabalho é a comparacdo entre os precos praticados nas compras de produtos em situacoes
em que houve licitagcdo e nos casos em que esse procedimento ndo ocorreu.

Na Tabela 6 sdo apresentados os precos praticados no ano de 2019, com e sem procedimento lici-
tatério, para os mesmos produtos listados na Tabela 4.

Como pode ser observado na Tabela 6, os produtos tendem a ser comprados por um preco maior
quando ndo hd um procedimento licitatério anterior a essa compra. Cabe ressaltar que, para o
caso das compras de canetas esferograficas e de carne de frango, realizadas no ano de 2019, até o
més de junho, todas as compras foram precedidas do procedimento licitatério.

Tabela 6 - Amostra de precos praticados em compras com e sem licitacdo

Produto Unidade Prego Praticado (Mediana)
Com Licitacio Sem Licitagdo

Apua Mineral {raldo 20 L RS 6,20 RS 10,51
Caneta Esferogrifica Caixa 50 Unidades | RS 25,00
Caneia Marca Texio Unidade RS 0,85 RS 12,93
Camc de Baoi Kg R5 17,03 RS 20,05
Came de Frango Kg RS 7,24
Cartucho Tinta Impressora | Unidade RS 64 45 RS 105,06
Diicsel Litro RS 3,60 RS 4,03
{rasolina Litra R5 4,36 H5 4,59
Laranja Kg RS 1,52 RS 2,99
Papcl A4 Resma RS 14,07 RS 17,50

Fonte: Elaboracdo do Autor, utilizando dados do Portal da Transparéncia do Governo Federal

4.4 IDENTIFICACAO DE FORNECEDORES VENDENDO O MESMO PRODUTO COM
PRECOS DIFERENTES

A partir do momento em que se tem os produtos devidamente identificados, pode-se juntar essas
informacoes com outras ja estruturadas na base de dados do Portal da Transparéncia, a fim de se
enriquecer as andlises feitas. Um exemplo disso é a identificacdo de casos em que o mesmo forne-
cedor estd vendendo o mesmo produto com precos muito diferentes.

Na Figura 9 sdo apresentados dois recortes de telas do Portal da Transparéncia do Governo Fede-
ral com duas compras de cartuchos para impressora. Ambas as compras se referem ao mesmo mo-
delo de cartucho e o fornecedor também é o mesmo, porém o preco a ser pago tem uma variacao
de mais de 60 %.

O caso apresentado é apenas um dos muitos casos semelhantes identificados. Essas disparidades
acontecem porque muitas vezes os processos de compra ocorrem de maneira independente, porquan-
to uma unidade gestora nao fica sabendo do preco que uma outra unidade gestora esta pagando pelo
mesmo produto ao mesmo fornecedor. A metodologia ora proposta pode ajudar na otimizacdo das
compras realizadas pela Administracdo Publica, permitindo que a unidade gestora possa propor rene-
gociacoes de precos a serem pagos, quando identificados valores economicamente mais vantajosos
sendo praticados pelo mesmo fornecedor, em outras vendas para a Administracdo Publica.
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Figura 9- Telas do Portal da Transparéncia com o mesmo fornecedor
vendendo o mesmo produto com pregos diferentes

Compra l

Detalhamento do Gasto

VALOR VALOR
QUANTIDAD
SUBITEM & WUNTIOADE  yuiTARI  TOIAL  DESCRIGAD &

Compra 2

< 1< Q- <
Detalhamento do Gasto Pregos distintos— mesmo produto e mesmo fornecedor

OUANTIDADE
SUBITEM & QUANTIDADE ot

Descricao

Fonte: Elaboracdo do Autor, utilizando dados do Portal da Transparéncia do Governo Federal

4.5. ACOMPANHAMENTO DE TENDENCIA DE PRECOS

Outra possibilidade de aplicacdo é o acompanhamento de tendéncia dos precos de um determi-
nado produto e possiveis comparacdes com os precos praticados pelo mercado nesse mesmo pe-
riodo, para poder se verificar se a Administracdo Publica estd pagando valores condizentes com
aqueles praticados pelo mercado.

Figura 10 - Comparativo entre os pre¢os da gasolina comprada pelo
Governo Federal e os valores de mercado

Més | Governo Federal | Revenda Mercado ) )
Jan/18 3,87 4,19 PTE’{;O Gasolina 2018/2019
fev/18 3,98 a1 00
mar/18 4,00 4,20 4% ) 0
abe/18 4,05 422 - L o-0-9-02_ g8 o0
mai/18 421 4,31 4 oo
Jun/18 4,12 4,55 3,50
Jul/18 4,19 4,49 3.00
ago/18 4,29 4,45 )
set/18 421 4,63 -
out/18 4,32 4,72 L
nov/18 4,05 4,59 50
dez/18 4,35 4,37 -
Jan/15 4,12 4,27
fev/19 4,35 4,19 0.50
mar/19 4,31 4,31 00
abf/19 442 4,44 sev/17 oex/17 abe/18 ui/18 out/18 fewl9 mai/fi19 ago/19
mal/lS 4,35 4,55 O Govearno federal Revenda Mercado
jun/19 4,69 4,47

Fonte: Elaboracdo do Autor, utilizando dados do Portal da Transparéncia do Governo Federal
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i =

Na Figura 10 é apresentado um grafico (e a tabela que deu origem a esse grafico) com um compa-
rativo entre os precos pagos pelo litro da gasolina pelo Governo Federal e o preco praticado pelo
mercado* no mesmo periodo (de janeiro de 2018 a junho de 2019).

Pela analise da Figura 10, pode-se concluir que o Governo Federal comprou combustivel com pre-
cos medianos compativeis com o valor pago pelo mercado, sendo que na maioria dos meses ainda
pagou um valor ligeiramente inferior.

4.6 OUTRAS APLICACOES

As aplicacbes apresentadas nessa secao sao apenas alguns exemplos de possiveis utilizacdes para
a identificacdo de produtos a partir da metodologia proposta neste trabalho. Existe, porém, uma
série de outras aplicacdes possiveis, como por exemplo: aplicacdo de regras de associacdo para se
identificar a probabilidade de um érgdo comprar um determinado produto, desde que ele ja tenha
comprado um conjunto de outros tipos de produtos; identificacdo dos érgdos que compram com
melhores precos e aqueles que pagam mais caro pelos produtos; verificacdo se ha algum padrao
de comportamento entre empresas fornecedoras de produtos que possa caracterizar algum tipo
de conluio ou combinacado de precos; identificacdo das variacdes de precos praticados nas diferen-
tes regides do pais etc.

Logo, as possibilidades de aplicacdo dos resultados obtidos com os procedimentos propostos nes-
te artigo sdo inimeras, ficando elas limitadas apenas pelas necessidades e criatividade dos analis-
tas de dados que se propuserem a desenvolver estudos com tais informacoes.

4 Os valores dos precos praticados pelo mercado para a gasolina foram obtidos no site da Agéncia Nacional do Petré-
leo (disponivel em http://www.anp.gov.br/precos-e-defesa/234-precos/levantamento-de-precos/868-serie-historica-
do-levantamento-de-precos-e-de-margens-de-comercializacao-de-combustiveis).
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5 CONCLUSAO

Esta pesquisa propoe um método de descoberta de conhecimento em
texto voltado para dados de descricoes textuais de compras apresen-
tadas em portais de transparéncia. Tal método faz a geracdo de regras
de identificacdo de produtos por meio da aplicacdo de um processo de
mineracdo de frases composto de quatro etapas: geracdo de frases can-
didatas, filtragem de frases frequentes, poda de subfrases e geracdo de
regras. Antes desse processo de mineracao de texto propriamente dito,
as descricoes de compras passam por uma etapa de pré-processamen-
to, que tem o objetivo de preparar o conjunto de dados textuais para o
processo de mineracao de frases.

O método proposto utiliza um processo de descoberta de conhecimen-
to em texto que recebe como entrada um conjunto de descricdes textu-
ais de compras, e oferece como saida um conjunto de regras de identifi-
cacdo de produtos, utilizando trés parametros de referéncia: tamanhos
minimo e maximo de frase e suporte minimo. Opcionalmente, depen-
dendo da disponibilidade de pessoal, pode-se executar uma tarefa adi-
cional, denominada refinamento de regras. Nessa atividade opcional,
especialistas podem validar as regras geradas, bem como) adapta-las de
acordo com os propositos desejados.

Como trabalhos futuros, pretende-se aprimorar o método de mineracao
de texto proposto e utilizar os resultados obtidos pela aplicacdo da me-
todologia desenvolvida, a fim de se realizar novos estudos com os dados
origindrios dos processamentos realizados.
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