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Resumo

O trabalho de auditoria governamental tem sido realizado no âmbito do Poder Executivo
Federal pela Controladoria-Geral da União. Várias estratégias são utilizadas visando a
prevenção e o combate à corrupção. No entanto, algumas atividades tais como detecção
de cartéis em licitações são limitadas devido à complexidade de se correlacionar infor-
mações para geração de conhecimento útil para os auditores através da análise de bases
de dados. A área de Mineração de Dados tem sido alvo de várias pesquisas tendo bons
resultados no processo de descoberta de conhecimento em grandes bases de dados onde
várias técnicas já foram de�nidas nesta área tais como classi�cação, clusterização e re-
gras de associação. Sistema Multiagentes por sua vez, apresenta consideráveis vantagens
no sentido de possibilitar a distribuição do processamento e fazer uso de autonomia de
agentes de softwares para realização de tarefas complexas. Essas duas áreas de estudo,
até recentemente separadas, são integradas neste trabalho através de AGent Mining Inte-
gration (AGMI), uma arquitetura que integra diferentes técnicas de mineração de dados
utilizando uma abordagem multiagentes para automatização do processo de descoberta
de conhecimento. AGMI é composta por agentes que operam em três diferentes camadas:
estratégica, tática e operacional. Através da autonomia de agentes, AGMI é capaz de
integrar técnicas de mineração de dados de forma distribuída e utilizar heurísticas para
melhoramento do conhecimento encontrado. Neste trabalho é apresentado um protótipo
do AGMI que foi testado com dados reais de licitações extraídas do Sistema ComprasNet.
Vários experimentos foram realizados explorando os aspectos de distribuição do processa-
mento e autonomia dos agentes. AGMI apresentou bons resultados quanto ao desempe-
nho, capacidade autônoma de melhorar o conhecimento descoberto e quanto à qualidade
do conhecimento apresentado. Comparando com a abordagem testada, utilizando apenas
o algoritmo de Regras de Associação, os experimentos com AGMI mostraram um aumento
de 170% na qualidade média das 10 melhores regras encontradas e de 350% na qualidade
média das 100 melhores regras encontradas. Além disso, AGMI aumentou a qualidade
de 193 regras, através de heurística aplicada autonomamente pelo agente Avaliador. As
regras descobertas nos experimentos foram analisadas por especialistas da Controladoria-
Geral da União e apresentaram fortes indícios de irregularidades em licitações tais como
cartéis, simulação de concorrência e direcionamento de editais.

Palavras-chave: Mineração de Dados, Sistemas Multiagentes, Auditoria, AGMI, e-gov
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Abstract

In Brazil, government auditing is performed by the O�ce of the Comptroller General
(CGU), where several approaches are being used to prevent and �ght corruption. How-
ever, some activities such as government purchasing fraud detection are limited by the
di�culty in �nding e�ective ways to implement. The main problem focused by this re-
search project is how to extract and generate useful knowledge from huge databases of
Brazilian Federal procurement processes, in order to help the governmental auditing work.
However, activities like detection of cartels are a complex problem in many senses. In
terms of �nding useful auditing knowledge, because of the volume of data to correlate in-
formation, and also because of the dynamism and diversi�ed strategies used by companies
to hide their fraudulent operations. In this research, we combine two originally separated
areas and increasingly interrelated: distributed multi-agent systems and data mining. In
our approach, we prove the interaction features in a bilateral and complementary way, by
introducing AGMI - an AGent-MIning tool for automate knowledge discovery process in
a distributed way. Considering the data mining perspective, we have used di�erent model
functions, such as clusterization and link analysis with association rules. Autonomous
agents are also used in the process in order to improve the discovered knowledge quality.
To validate the usage of AGMI, we have performed several experiments using real data
from ComprasNet, a government purchasing system of Brazil. Our approach resulted in
expressive discovered knowledge. Considering a tested approach using only Association
Rule algorithm, the AGMI's experiments have shown a rule quality improvement of 170%
in the top 10 rules and 350% in the top 100 rules. Besides, AGMI also enhanced the
quality of 193 rules through the autonomous heuristics of Evaluator Agent. According
to the auditing experts, the discovered knowledge shall help the work of the CGU audi-
tors in the detection, prevention and monitoring of cartels acting in public procurement
processes.

Keywords: Data-Mining, MAS, AGMI, Auditing, e-gov
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Capítulo 1

Introdução

Atualmente o volume de dados produzidos e armazenados pelos diversos sistemas de
computação tem aumentado expressivamente. A informatização dos diversos setores do
mercado e também do governo tem sido a causa primária deste aumento na produção
de dados digitais. A Administração Pública Brasileira atual mantém a maioria de seus
processos apoiados por sistemas computacionais. Desde 1987, com a criação do Sistema
Integrado de Administração Financeira do Governo Federal (SIAFI), o governo brasileiro
tem usado operações eletrônicas para gerenciamento de sua contabilidade. O SIAFI, por
ser usado em todo o Governo Federal, é um bom exemplo para demonstrar essa explosão
de crescimento de dados no âmbito governamental. Podemos encontrar estatísticas sobre
o uso do SIAFI no site da Secretaria do Tesouro Nacional (Secretaria do Tesouro Nacional,
2011). Como exemplo, somente no ano de 1998, a média mensal de transações executadas
no SIAFI era de aproximadamente 39.000.000, entre elas, consultas e inserção de dados.
Em 2002, essa média saltou para 63.800.000, e em 2009 para 87.000.000 de transações
mensais, com picos de 134.000.000 de transações no mês de dezembro. Isso mostra que
a utilização desse sistema aumentou aproximadamente 123% em 10 anos. Ainda em
1999, a média de acessos simultâneos no SIAFI era de 1.703 usuários. Esse número
praticamente dobra em 10 anos atingindo uma média de 3.323 acessos simultâneos. No
que tange à inserção de dados no SIAFI, só no ano de 2004, foram registrados 20.442.295
de documentos. Esse número de registros subiu para 31.461.897 no ano de 2009, levando
em conta os registros anteriores, os quais permanecem como informações históricas no
sistema.

Outro sistema, que re�ete também o crescimento exponencial do número de informa-
ções nos âmbito do Governo Federal é o Portal da Transparência, criado e mantido pela
Controladoria-Geral da União (CGU), que atualmente mantém mais de um bilhão de re-
gistros que totalizam cerca de 7,6 trilhões de reais em gastos do Governo Federal, tais como
transferências de recursos, gastos diretos e cartões corporativos conforme apresentado na
Tabela 1.1 www.portaltransparencia.gov.br.

1.1 Caracterização do Problema

Os dados provenientes desses e de outros sistemas de informação do governo são uti-
lizados pelos órgãos de auditoria governamental para planejamento e execução de suas
auditorias e �scalizações dos recursos públicos. No âmbito do Poder Executivo Federal,

1
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Tabela 1.1: Dados do Portal da Transparência extraídos do site no dia 7/12/2010
Informações gerais

Recursos Envolvidos (mensais) R$ 7.616.861.367.877,93
Informações Registradas 1.033.287.721
Portadores de Cartão de Pagamento do Governo Federal 13.462

Favorecidos
Pessoas Físicas (incluindo os programas sociais) 19.759.966
Pessoas Físicas (excluindo os programas sociais) 1.894.580
Pessoas Jurídicas 360.365

Programas de Governo
Total de bene�ciários 17.865.386
Total de programas 536
Total de ações de governo 5.288

a CGU têm direcionado esforços no sentido de utilizar tecnologias em análises de dados
para desenvolvimento de ações voltadas à promoção da transparência e à prevenção da
corrupção.

No entanto, a maior di�culdade se encontra no correlacionamento das informações para
geração de conhecimento útil para os auditores. Desta forma, as alternativas atualmente
se restringem a consultas aos sistemas em casos pontuais ou preparação de amostras esta-
tísticas que diminuem o universo para um conjunto reduzido de informações, proporcional
à capacidade operacional do Órgão. Perde-se assim, o valor de se armazenar todos esses
dados, pois este valor depende da habilidade de se extrair conhecimento útil dos dados
para que de alguma forma seja agregado algo ao patrimônio da corporação, seja �nanceiro
ou intelectual.

1.2 Justi�cativa

Objetivando lidar com grandes volumes de dados, a utilização de técnicas de Mineração de
Dados (MD) tem se mostrado de grande valia na obtenção de informações e no processo
de descoberta de conhecimento (Witten e Frank, 2005). Estas técnicas pertencem a um
ramo da Ciência da Computação conhecido como Descoberta de Conhecimentos em Base
de Dados (DCBD), o qual associado à sub área de Sistemas Multiagentes (SMA) tem
se apresentado como abordagem útil no processamento distribuído de grandes bases de
dados com uso de agentes de software de MD.

Na última década, SMA e MD tem surgido como duas áreas de pesquisa fortemente
inter-relacionadas, abrindo espaço para o campo de pesquisa de interação e integração
entre agentes e mineração (Agent-Mining Interaction and Integration (AMII)). Este novo
campo tem unido esforços de ambos os lados para reunir os benefícios de se unir as duas
áreas (Ralha, 2009).

Voltando ao problema de correlacionamento de informações no âmbito do Governo Fe-
deral, um dos problemas encontrados nos trabalhos de auditoria, em análises de processos
de licitação, é o chamado Rodízio de Licitações. Empresas que se juntam em cartéis para
superfaturar as compras do governo, trazendo enormes prejuízos para a Administração
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Pública. A prática é ilegal e a pena pode chegar a 5 anos de reclusão. No entanto, a
detecção dos grupos suspeitos de praticar rodízio de licitação é bastante difícil.

A análise dos possíveis grupos de empresas praticarem cartel num banco de dados é um
problema que envolve o levantamento de todas as possíveis combinações das empresas com
grupos de pelo menos dois participantes. Um algoritmo de força bruta para levantamento
desses possíveis grupos seria de ordem exponencial O(2n), como pode ser observado a
seguir:

n∑
i=2

Cn
i = 2n − 1

onde n é o número total de empresas num banco de dados

Dessa forma, não há solução determinística que auxilie e�cazmente a tarefa de detecção
de cartéis em licitações, sendo feita de forma geral apenas através de denúncias. Neste
sentido, o uso de agentes de MD mostra-se de fundamental importância no trabalho
de auditoria governamental. Entretanto, tarefas como preparação de datasets, execução
de diferentes algoritmos de MD e avaliação de conhecimento encontrado são adequadas
para integração com SMA, considerando os aspectos de distribuição, automatização de
tarefas ou execução de algoritmos em paralelo. Assim, este trabalho tem como objetivo
propor uma solução que auxilie na detecção de cartéis em licitações de forma e�ciente,
automatizando a maior quantidade de tarefas possíveis nas fases de MD.

1.3 Premissadas Adotadas

Para de�nir melhor o escopo deste trabalho, algumas premissas foram adotadas relativas
ao domínio do problema, às limitações da solução proposta e ao grau de investigação das
áreas de conhecimento estudadas. Essas premissas são listadas a seguir:

• A detecção de cartéis em licitações e na maioria dos casos uma tarefa difícil, sendo
assim, inviável sem o auxílio computacional

• A avaliação do conhecimento descoberto para auxílio ao problema de detecção de
cartéis em licitações deve ser realizada com ajuda de especialista em auditoria pú-
blica.

• A abordagem adotada nesse trabalho não é universal em sua completude. Portanto,
não há garantia que o modelo proposto detecte todos os grupos de empresas que
praticaram cartéis em licitações.

• A solução adotada utilizando integração de técnicas de MD é uma abordagem inova-
dora descoberta empiricamente, e que trouxe bons resultados experimentais. Pos-
sivelmente outras abordagens podem ser criadas para auxílio do problema. No
entanto, nenhuma foi encontrada na literatura pesquisada.

• Esta pesquisa é um trabalho inicial de junção de duas áreas de�nidas isoladamente.
Assim, não será escopo do trabalho o aprofundamento em ambas as áreas.

• Algumas especi�cações de parâmetros utilizados neste trabalho foram realizadas
com base no conhecimento do auditor especialista.
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• Não foi escopo deste trabalho discutir as características de sistemas distribuídos, tais
como comunicação, distribuição de tarefas, alocação de recursos, balanceamento de
carga, entre outros. Embora ambas as áreas de investigação da pesquisa possibilite
uma discussão mais profunda sobre sistemas distribuídos, nos ateremos apenas à
especi�cação de um modelo que possibilite distribuição do processamento de forma
paralela, e a alguns testes exempli�cando a funcionalidade do mesmo.

1.4 Contribuição

O objetivo principal deste trabalho é propor uma arquitetura de AMII e implementar
um protótipo para descoberta de conhecimentos validado no contexto de auditoria gover-
namental, o qual seja passível de uso em outros domínios de conhecimento. As técnicas
de MD utilizadas serão executadas por agentes de software para que estes possam trocar
informações entre si no intuito de enriquecer o conhecimento encontrado, utilizando as
vantagens de um processamento distribuído. O protótipo foi validado utilizando uma base
real de licitações públicas para auxílio na solução do problema de detecção de cartéis em
licitações.

Como objetivos secundários deste trabalho podemos citar:

• Estudo de duas áreas de Computação até o momento desassociadas � SMA e MD �
investigando a área de pesquisa de DCBD;

• Estudo e adaptação de algoritmos de MD disponíveis na ferramenta Weka, e desen-
volvimento de algoritmos para possibilitar o uso em ambientes de SMA;

• Estudo e uso do framework de desenvolvimento de SMA denominado Java Agent
Development Framework (JADE);

• Automatização de tarefas dispendiosas como a preparação de datasets para os al-
goritmos de MD;

• Análise e implementação de autonomia em agentes do SMA;

• Interpretação e avaliação do conhecimento, através de regras utéis aos auditores,
para a detecção de cartéis em licitações na CGU.

1.5 Metodologia

Inicialmente, foi feita a revisão da literatura relativa às áreas envolvidas neste trabalho,
considerando a área de AMII. O Capítulo 2 apresenta o estudo das áreas de MD, DCBD e
SMA, feito no intuito de identi�car as possíveis formas de integração das mesmas. A área
de Auditoria Governamental foi estudada e apresentada no Capítulo 3 para que se pudesse
conhecer melhor o contexto de aplicação desta pesquisa. Através da revisão da literatura
de MD, DCBD, SMA e Auditoria Governamental, foram identi�cados, ainda no Capítulo
3, os principais desa�os para apresentação da proposta de solução, com referência a alguns
trabalhos correlatos.

A partir desses estudos, apresentamos no Capítulo 4 a proposta de solução para o
problema de cartéis em licitações. Inicialmente foi proposta uma solução baseada na
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integração de técnicas de MD, a qual foi testada. Com base nessa solução, foi projetada
uma arquitetura de integração de MD e SMA, denominada AGent Mining Integration
(AGMI) para automatização do processo e enriquecimento do conhecimento encontrado
mediante a utilização de agentes de software autônomos. Um protótipo da AGMI foi
utilizado para execução de testes e comparação dos resultados, com bases reais de licitação
do Portal de Compras do Governo Federal (ComprasNet).

No Capítulo 5, apresentamos os experimentos executados desde a abordagem prelimi-
nar até a proposta �nal do modelo comparando os resultados e mostrando a evolução da
pesquisa. É também apresentado nesse capítulo o conhecimento descoberto através da
utilização do modelo proposto.

Por �m, as Conclusões e os Trabalhos Futuros são discutidos no Capítulo 6.
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Capítulo 2

Fundamentos Teóricos

Este capítulo apresenta os fundamentos teóricos utilizados neste trabalho de pesquisa. A
Seção 2.1 apresenta as de�nições, conceitos e técnicas relacionados à atividade de des-
coberta de conhecimentos utilizando MD. Na Seção 2.2 são apresentados os conceitos
relacionados a agentes e SMA, e os assuntos relacionados ao tema, que serão utilizados
na proposta deste trabalho.

2.1 Mineração de Dados e Descoberta de Conhecimento

Nos últimos anos, a quantidade de dados produzida por computadores tem crescido acen-
tuadamente. Este fato pode ser evidenciado claramente na quantidade de informações
disponíveis e compartilhadas na Internet. Neste cenário, grandes bases de dados se tor-
naram comuns. Podemos citar as bases de dados de instituições �nanceiras, cartões de
créditos, hospitais e governo.

Na de�nição de Frawley et al. (1992), DCBD é uma extração não trivial de informações
implícitas, previamente desconhecidas e potencialmente úteis de uma base de dados. O
processo é classi�cado como não trivial porque envolve decisões que estão além da aplica-
ção das técnicas. Por exemplo, a de�nição do problema, para que seja possível encontrar
um caminho de otimização através da aplicação correta de algoritmos para extração da
informação.

Outra de�nição de DCBD encontra-se em Fayyad et al. (1996), onde DCBD é um
processo de identi�cação não trivial de padrões novos, válidos, potencialmente úteis e
compreensível nos dados. Chama-se de processo pelo fato de DCBD ser realizado em
vários passos, desde a preparação dos dados, até a avaliação dos padrões encontrados,
podendo passar por outros re�namentos. As características de novidade, utilidade e com-
preensibilidade do padrão encontrado remete especialmente ao conceito de conhecimento
descoberto.

Ainda segundo Fayyad et al. (1996), as noções de novidade e compreensibilidade dos
padrões encontrados podem ser muito subjetivas, entretanto, a compreensibilidade pode
ser estimada por sua simplicidade, por exemplo, o tamanho em bits do padrão encontrado.
Já o conceito de utilidade pode ser medido em certos casos pelo ganho que se teve com o
conhecimento encontrado. No caso de uma empresa, por exemplo, com a quantidade de
recursos que se economizou utilizando o conhecimento encontrado.
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Podemos aplicar esse mesmo entendimento para a área de governo, e mais especi�ca-
mente na área de prevenção de corrupção. Um conhecimento útil pode evitar o desperdício
de dinheiro público. No caso do combate à corrupção, pode-se identi�car culpados e as-
sim, exigir que se reponha aos cofres públicos o dinheiro desviado, por exemplo. Dessa
forma, a aplicação de DCBD tem sido utilizada em diversas áreas, tanto no campo da
pesquis,a quanto no campo dos negócios e também nas esferas governamentais.

MD é tratada algumas vezes na literatura como sinônimo de DCBD. No entanto,
Fayyad et al. (1996) e Han e Kamber (2005) fazem questão de diferenciar os dois conceitos.
DCBD é visto como todo o processo de descoberta de conhecimento, passando pelas fases
de seleção dos dados, limpeza dos dados, transformação dos dados, MD e terminando na
interpretação e avaliação do conhecimento encontrado, como pode ser visto na Figura 2.1.

Figura 2.1: Fases do processo de DCBD (Fayyad et al., 1996)

Segundo Han e Kamber (2005), as fases do DCBD podem ser resumidamente concei-
tuadas da seguinte forma:

• Limpeza e seleção dos dados - remoção de impurezas e dados inconsistentes.

• Pré-processamento - onde múltiplos data sources podem ser combinados.

• Transformação dos dados - onde os dados são transformados ou consolidados nas
formas apropriadas para mineração, utilizando as operações de sumarização e agre-
gação, por exemplo.

• Mineração de dados - uma fase essencial onde métodos inteligentes são aplicados no
intuito de extrair padrões (ou modelos) a partir dos dados.

• Avaliação dos padrões - identi�car os padrões realmente interessantes baseado em
algumas medidas (funções de avaliação).

• Interpretação e apresentação do conhecimento - onde técnicas de visualização e
representação do conhecimento são usadas para apresentar o conhecimento minerado
ao usuário.

Do ponto de vista de MD e DCBD, a publicação do CRoss-Industry Standard Process
for DM (CRISP-DM) foi um dos principais marcos no ano de 2000. CRISP-DM é um dos
modelos mais usados para desenvolvimento de projetos de MD (Chapman et al., 2000;
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Marban et al., 2009). CRISP-DM é uma outra abordagem para a realização do processo
de DCBD, como descreveremos na próxima sessão.

2.1.1 CRISP-DM

CRISP-DM é um modelo de referência para o processo de DCBD, mais especi�camente
para a fase de MD, e tem como objetivo deixar o projeto de MD mais rápido, barato e
con�ável (Chapman et al., 2000).

CRISP-DM provê uma visão do ciclo de vida de um projeto de MD, dividindo-o em
seis fases. Para cada fase, a metodologia apresenta suas respectivas tarefas e as relações
entre essas tarefas. Pode-se ver na Figura 2.2 as fases do CRISP-DM. Como a seqüência
das fases não é rígida, as setas representam apenas as dependências mais importantes das
fases. Por �m, a seta cíclica mais externa da �gura, simboliza o re�namento constante
das atividades de MD. O fato de encontrar conhecimento não signi�ca que o projeto
chegou ao �m, pois o conhecimento adquirido pode ser usado para enriquecer ainda mais
os dados e se chegar a outros novos conhecimentos mais signi�cativos e sólidos, inserindo
a característica iterativa do processo.

Figura 2.2: Fases do CRISP-DM (Chapman et al., 2000)

Segundo Chapman et al. (2000), as fases do CRISP-DM podem ser descritas resumi-
damente como se segue:

• Entendimento do Negócio - fase ligada ao entendimento dos objetivos e requisitos
do projeto a partir da perspectiva do negócio, ou seja, compreender o domínio da
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aplicação. Compreendido este domínio, faz-se necessário também de�nir o problema
no âmbito da MD. Aqui se tem a de�nição dos objetivos a serem alcançados.

• Entendimento dos Dados - a compreensão dos dados começa com o contato inicial
com uma coleção de dados e prossegue com atividades de familiarização com esses
dados para identi�cação de possíveis problemas de qualidade, elaboração de diferen-
tes abordagens para compreensão das informações contidas nos dados. Nesta fase
também são feitas elaborações de relatórios da coleta de dados, formato dos dados,
quantidade de registros, campos, entre outros. Nesta fase pode-se detectar sub-
conjuntos interessantes capazes de formar hipóteses para detecção de informações
escondidas.

• Preparação dos Dados - a construção do dataset �nal a partir dos dados iniciais,
sendo que esta fase pode ser executada várias vezes, dada a sua complexidade.
Envolve atividades desde a limpeza dos dados até a integração de dados de base e
em formatos diferentes. Num contexto mais especí�co, podem ser de�nidas nesta
fase, estratégias para lidar com dados faltantes, discretização de dados numéricos e
até mesmo criação de novos dados a partir de outros existentes.

• Modelagem - relacionada com a escolha das técnicas para solução do problema de
MD. Várias técnicas têm requisitos bastante especí�cos quanto ao formato dos dados
de entrada, sendo necessária a interação muitas vezes com a fase de preparação dos
dados. Nesta fase é de�nida também a con�guração dos parâmetros dos modelos
escolhidos para resolver o problema, e por �m, a aplicação dos mesmos. Podem
ser criados nesta fase também planos de testes para futura validação dos modelos
escolhidos.

• Avaliação - nesta fase, o modelo construído é analisado no intuito de descobrir se
realmente ele alcança os objetivos do negócio. Aqui são revistos os passos executados
para construção do modelo observando se existe ainda algum tópico importante do
negócio que não foi su�cientemente considerado. No �nal da fase, deve-se decidir
sobre o uso dos modelos no negócio ou não.

• Colocação em Uso - a fase de implantação é importante no sentido de que os resul-
tados obtidos precisam ser apresentados num formato que o cliente possa entender.
Isso pode ser feito através de um simples relatório, ou mesmo na implantação de
um processo mais complexo de repetição do processo de mineração de dados.

2.1.2 Classi�cação das Técnicas de MD

Segundo Tan et al. (2005), as tarefas de MD são geralmente dividades em duas categorias
principais:

• Tarefas Preditivas - tem como objetivo predizer o valor de um atributo particu-
lar baseado nos valores de outros atributos. O atributo a ser predito é conhecido
como �alvo� ou �variável dependente�, enquanto que os atributos usados para fazer
a predição são conhecidos como �explanatórios� ou �variáveis independentes�.

• Tarefas Descritivas - tem como objetivo derivar padrões (correlações, tendências,
grupos, trajetórias e anomalias) que sumarizam as relações subjacentes nos dados.
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Tarefas de MD descritivas são frequentemente exploratórias e frequentemente reque-
rem a utilização de técnicas para validar e explanar o resultado (pós-processamento).

Há diversas técnicas de MD, tais como: classi�cação, clusterização, regras de associ-
ação, regras de sequência, regressão, sumarização, entre outras. Destacaremos a seguir
duas das principais técnicas utilizadas neste trabalho: clusterização e regras de associação.

2.1.3 Clusterização

Segundo Jain e Dubes (1988), clusterização é uma tarefa descritiva onde se procura iden-
ti�car um conjunto �nito de categorias ou clusters para descrever uma informação. Estas
categorias podem ser mutuamente exclusivas e exaustivas ou consistir de uma represen-
tação mais rica, tal como categorias hierárquicas ou sobrepostas.

A análise de cluster está relacionada com outras técnicas que são usadas para dividir
objetos de dados em grupos. Por exemplo, a clusterização pode ser considerada como a
forma de classi�cação em que se cria uma rotularização de objetos com rótulos de classe
(que são os clusters). Entretanto, esses rótulos são derivados unicamente dos dados de
forma dinâmica.

Em contraste, o processo propriamente dito de classi�cação é uma classi�cação super-
visionada, isto é, objetos novos e não rotulados recebem um rótulo de classe usando um
modelo desenvolvido a partir de objetos com rótulos de classes já conhecidos. Por esta
razão, análise de clusters é, algumas vezes, referida como uma espécie de classi�cação não
supervisionada (Tan et al., 2005).

Cheeseman e Stutz (1996), apresenta como exemplos de aplicação de clusterização no
contexto de DCBD: a descoberta de subpopulações homogêneas de consumidores em base
de dados de marketing e a identi�cação de subcategorias de espectros a partir de medidas
de radiações infravermelhas.

Na Figura 2.3, pode-se observar as diferentes formas de representação de clusters. Na
Figura 2.3(a), três clusters são gerados a partir da repartição do espaço bidimensional. A
Figura 2.3(b) mostra um modelo com clusters sobrepostos. Alguns algoritmos permitem
uma representação mais rica, permitindo que os elementos pertençam a mais de um cluster.
Na Figura 2.3(c), é mostrada uma representação com a probabilidade de cada elemento
pertencer a cada cluster do modelo. O algoritmo Expectation Maximization (EM ) utiliza
este tipo de respresentação. Outros algoritmos podem produzir uma estrutura hierárquica
de clusters, como mostrado na Figura 2.3(d).

Segundo Jain e Dubes (1988), o padrão típico de uma atividade de clusterização en-
volve os seguintes passos:

1. representação padrão - opcionalmente incluindo extração de funcionalidade e/ou
seleção;

2. de�nição de uma medida de proximidade apropriada ao domínio dos dados;

3. clusterização - agrupamento;

4. abstração de dados (se necessário) e

5. avaliação do resultado (se necessário).
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Figura 2.3: Diferentes formas de representação de clusters (Witten e Frank, 2005)

Há diversos algoritmos para realização de tarefas de clusterização. Entre eles, destacam-
se K-Means e EM . Esses algoritmos foram apontandos em Wu et al. (2007) como dois
dos dez mais in�uentes algoritmos usados na comunidade cientí�ca de MD.

K-Means

K-Means é um algoritmo muito simples de ser implementado e tem complexidade O(n),
sendo n o número de elementos a se classi�car. Ele opera basicamente escolhendo inicial-
mente uma partição randômica e prossegue associando os elementos aos clusters, baseado
na similaridade entre o elemento e o centro do clusters.

Jain et al. (1999) resume a execução de K-Means em quatro passos:

1. Escolhe-se k centros de clusters coincidindo com k elementos escolhidos randomica-
mente a partir do conjunto inicial;

2. Associa-se cada elemento ao cluster com centro mais perto;

3. Recomputam-se os centros dos clusters, baseado nos seus membros;

4. Se um critério de convergência não for encontrado, volte ao passo 2. Critérios
de convergência típicos: nenhuma (ou mínima) reassociação de elementos a novos
centros de clusters ou diminuição mínima no erro calculado. Em suma, repita o
algoritmo a partir do passo dois, caso os centros dos clusters tenham se deslocado.

Segundo Tan et al. (2005), no passo 2, normalmente é utilizado o cálculo da distância
euclidiana. No passo 3, os centros podem ser recomputados, conforme a Equação 2.1.

ci =
1

mi

∑
x∈Ci

x (2.1)
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Segundo Witten e Frank (2005), o critério de convergência adotado pode ser o Critério
do Erro Quadrático mostrado na Equação 2.2.

E =
k∑

i=1

∑
p∈Ci

‖p−mi‖2 (2.2)

Onde E é a soma do erro quadrado para todos os objetos no conjunto de dados; p é o
ponto no espaço representando um dado objeto; e mi é a média do cluster Ci, sendo p e
mi multidimensionais.

Expectation Maximization

EM também é muito usado para tarefas de clusterização. Segundo Han e Kamber (2005),
EM é um algoritmo de re�namento iterativo que pode ser usado para encontrar estimati-
vas de parâmetro. Pode ser visto como uma extensão do paradigma k-means, que associa
um objeto ao cluster que lhe é mais similar, baseado na média encontrada. No entanto,
ao invés de associar cada objeto a um único cluster, EM pode associar objetos a mais de
um cluster, de�nindo um peso a cada associação, representando a probabilidade daquele
objeto pertencer ao cluster. O algoritmo EM computa as probabilidades dos membros dos
clusters baseado em uma ou mais distribuições de probabilidade. A meta do algoritmo é
maximizar a verossimilhança (likelihood) dos dados nos clusters �nais.

Para compreender o funcionamento de EM , introduziremos um exemplo bastante in-
tuitivo apresentado em Do e Batzoglou (2008). Suponha duas moedas �A� e �B�, num
jogo de lançamentos de moedas. Temos que θA é a probabilidade da moeda A dar �cara�
(H), e (1 − θA), a probabilidade da moeda A dar �coroa� (T). De forma similtar temos
também θB. Nossa meta é estimar θ = (θA, θB), repetindo o seguinte procedimento cinco
vezes: randomicamente, escolheremos uma moeda (com igual probabilidade) e executa-
remos 10 lançamentos com a moeda escolhida. Sendo assim, serão 50 lançamentos de
moeda, conforme Figura 2.4.

Durante nosso experimento, suponha que sejam mantidas trilhas de dois vetores x =
{x1, x2, ..., x5} e z = {z1, z2, ..., z5}, onde xi ∈ {0, 1, ..., 10} é o número de caras observado
durante o i-ésimo conjunto de lançamento da moeda, e zi ∈ {A,B} é o identi�cador da
moeda usada durante o i-ésimo conjunto de lançamentos.

Uma simples forma de calcular θA e θB é retornar as proporções de cara (H) para cada
moeda:

θ̂A = número de caras obtidos com moeda A

total de caras e coroas obtidos com a moeda A

θ̂B = número de caras obtidos com moeda B

total de caras e coroas obtidos com a moeda B

(2.3)

As Equações 2.3, apresentam de forma intuitiva, o fato conhecido como Máxima Ve-
rossimilhança. De forma simples, esse método mede a qualidade de um modelo estatístico
baseado na probabilidade de se associar os dados observados. O exemplo pode ser confe-
rido na Figura 2.4.

Agora, tomemos um exemplo mais complexo a partir do que apresentamos. Imagine
o problema de estimativa, onde são dados os conjuntos de �cara� obtidos (x), mas sem as
identidades z de qual moeda foi usada. Nós passamos a referir z como variável escondida,
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5 H, 5 T

4 H, 6 T

9 H, 11 T
5 sets, 10 tosses per set

θÂ= =24
24 + 6 0.80

θB̂= =9
9 + 11 0.45

Figura 2.4: Estimativa de Máximo Verossimilhança. Com a soma de cara e coroa, estima-
se a probabilidade do resultado ser "cara"(Do e Batzoglou, 2008)

ou fator latente. Agora, computar as proporções de �caras� para cada moeda não é mais
possível, dado que não sabemos qual moeda se refere a cada conjunto de lançamentos.
Mas se, de alguma forma, nós podemos completar os dados (em nosso caso, escolhendo
corretamente qual moeda foi usada em cada um dos cinco conjuntos), então nós podemos
reduzir a estimativa de parâmetro desse problema com dados incompletos para estimativa
de máxima verossimilhança com dados completos.

Podemos montar um esquema para completar os dados faltantes da seguinte forma:

1. Comece com alguns parâmetros iniciais θ̂(t) = (θ̂A
(t)
, θ̂B

(t)
)

2. Determine para cada um dos cinco conjuntos qual moeda A ou B foi mais semelhante
para ter gerado os lançamentos observados (usando as estimativas de parâmetro
atuais).

3. Então assuma que estas complementações (que são as moedas escolhidas e associa-
das) estão corretas, e aplique a estimativa regular de máxima verossimilhança para

encontrar θ̂(t+1) = (θ̂A
(t+1)

, θ̂B
(t+1)

).

4. Repita os dois últimos passos até o valor convergir.

O algoritmo EM é um re�namento com essas mesmas idéias. Ao invés de pegar o único
complemento mais semelhante da moeda faltante em cada iteração, EM computa proba-
bilidades para cada possível complemento de dado faltante, usando os atuais parâmetros
θ̂(t). Essas probabilidades são usadas para criar um conjunto ponderado consistindo de
todos os possíveis complementos dos dados.

O exemplo de estimar a moeda certa pode ser acompanhado também na Figura 2.5:

1. EM inicia com um valor inicial dos parâmetros: θ̂A
(t)

= 0.60 e θ̂B
(t)

= 0.50.

2. No passo-E (E-step), uma distribuição de probabilidade sobre possíveis complemen-
tos é computada usando os parâmetros atuais. Por exemplo, na primeira sequência,
onde são 5 caras e 5 coroas, temos:
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θ̂ (t)g

Expectation maximizationb

1

2

3

4

E-step

H T T T H H T H T H

H H H H T H H H H H

H T H H H H H T H H

H T H T T T H H T T

T H H H T H H H T H

θÂ = 0.60

θB̂ = 0.50

(0)

(0)

θÂ
21.3

21.3 + 8.6 0.71

θB̂
11.7

11.7 + 8.4
0.58

(1)

(1)

≈

≈

≈

≈
M-step

θÂ 0.80

θB̂ 0.52

(10)

(10)

≈

≈

0.45 x

0.80 x

0.73 x

0.35 x

0.65 x

0.55 x

0.20 x

0.27 x

0.65 x

0.35x

Coin A

≈ 2.2 H, 2.2 T

≈ 7.2 H, 0.8 T

≈ 5.9 H, 1.5 T

≈ 1.4 H, 2.1 T

≈ 4.5 H, 1.9 T

≈ 21.3 H, 8.6 T

Coin B

≈ 2.8 H, 2.8 T

≈ 1.8 H, 0.2 T

≈ 2.1 H, 0.5 T

≈ 2.6 H, 3.9 T

≈ 2.5 H, 1.1 T

≈ 11.7 H, 8.4 T

Figura 2.5: Funcionamento do EM para o problema da moeda (Do e Batzoglou, 2008)

Prob. de A ser cara θ̂A
(t)

= 0.60

Prob. de A ser coroa 1− θ̂A
(t)

= 0.40

prob(A|x1, θ̂A
(t)

) = 0.605∗0.405
0.605∗0.405+0.505∗0.505

' 0.45

3. Os números mostrados na tabela da Figura 2.5 são os números esperados de �caras�
e �coroas�, de acordo com a distribuição. A terceira linha e a primeira coluna da
tabela são calculadas da seguinte forma:

Distribuição 8 caras e 2 coroas
Prob. de ser moeda A 0.73
Prob. de ser moeda B 0.27
Moeda A = 0.73 ∗ 8 = 5.84 ' 5.9 caras
Moeda A = 0.73 ∗ 2 = 1.46 ' 1.5 coroas

4. No passo-M (M-step), novos parâmetros são determinados usando os complementos
atuais.

5. Depois de várias repetições, o algoritmo converge ( θ̂A
(10)

= 0.80 e θ̂B
(10)

= 0.52,
valores próximos dos originais θ̂A = 0.80 e θ̂B = 0.45).

Segundo Do e Batzoglou (2008), EM alterna entre dois passos: (i) escolher uma dis-
tribuição probabilística para completar os dados faltantes a partir do atual modelo (co-
nhecido como E-step, Expectation); (ii) reestimar os parâmetros do modelo usando os
dados estimados (conhecido como M-step, Maximization). Para discussões mais elabo-
radas sobre EM, ver Dempster et al. (1977), Borman (2004), Prescher (2004), Wu et al.
(2007).
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2.1.4 Regras de Associação

Técnica de MD que consiste em descobrir relações fortes entre determinados atributos.
Essa técnica tem a capacidade de detectar padrões em forma de regras que associam va-
lores de atributos num determinado conjunto de dados. Essas regras são expressas em
forma de conjunções do tipo atrib1 = valor1, atrib2 = valor2 ..., atribm = valorm →
atribm+1 = valorm+1, atribm+2 = valorm+2 ..., atribn, onde atrib é um atributo do con-
junto de dados e valor é o valor do atributo identi�cado na regra.

A cobertura das regras de associação é medida pela probabilidade da regra se repetir
no conjunto de dados e é chamada também de suporte. A acurácia da regra, chamada
de con�ança, é o percentual de instâncias preditas corretamente pela regra. A con�ança
pode ser usada para medir a qualidade da regra, ressaltando a corretude da inferência da
mesma. Uma regra com alta con�ança signi�ca que a inferência funciona bem no universo
aonde a regra foi de�nida. Assim, quanto mais alto o suporte e a con�ança, mais forte e
de melhor qualidade é a Regra de Associação.

Uma de�nição formal da técnica pode ser encontrada em Han e Kamber (2005):

De�nição 1 Seja I = {I1, I2, ..., IM} um conjunto de itens e D os dados da base, onde
T é o conjunto de transações de D, tal que T ⊆ I. Sejam também A e B conjuntos de
itens. Uma regra de associação é uma implicação da forma A⇒ B, onde A ⊂ I, B ⊂ I,
e A∩B = φ. A regra A⇒ B se aplica no conjunto de transações D com suporte s, onde
s é o percentual de transações em D, que contém A∪B, isto é, a probabilidade P (A∪B).
A regra A ⇒ B tem con�ança c no conjunto de transações D, onde c é o percentual de
transações em D contendo A, que também contém B, isto é, a probabilidade condicional
P (B|A).

Um exemplo de regra de associação extraída da base apresentada na Tabela 2.1 é:

temperatura = frio, umidade = normal→ jogar = sim

Neste regra, estão associados três atributos: temperatura, umidade e jogar. O lado
esquerdo da regra (temperatura = frio, umidade = normal) está presente em quatro
instâncias da Tabela 2.1, respectivamente nas linhas 5, 6, 7 e 9. O suporte dessa regra
é quatro, ou 29%. Dessas quatro linhas, em apenas três o lado direito da regra aparece,
linhas 5, 7 e 9. Desta forma, a con�ança da regra é calculada 3/4 = 0, 75, ou seja 75%.

Segundo Tan et al. (2005), é proibitivo o cálculo de todas as regras de associação,
posto que a abordagem de força-bruta neste caso é exponencial, na quantidade de itens
associativos analisados. A complexidade de espaço para cálculo das regras por força bruta
tem a seguinte função: R = 3d − 2d + 1, onde d é o número de itens.

Segundo Witten e Frank (2005), a diferença entre classi�cação e regras de associação é
que estas podem prever padrões com qualquer atributo, e não só da classe selecionada. Di-
ferentes regras de associação expressam diferentes regularidades subjacentes no conjunto
de dados, cada uma predizendo coisas diferentes.

Algoritmo Apriori

Apriori é um algoritmo seminal proposto em Agrawal e Srikant (1994), para mineração
de conjunto de itens frequentes para regras de associação.

15



Tabela 2.1: Base de dados com informações sobre o tempo e decisão sobre sair para jogar
ou não

Tempo Temperatura Umidade Ventando Jogar?

1 ensolarado quente alta falso não
2 ensolarado quente alta verdadeiro não
3 nuvens quente alta falso sim
4 chuvoso moderado alta falso sim
5 chuvoso frio normal falso sim
6 chuvoso frio normal verdadeiro não
7 nuvens frio normal verdadeiro sim
8 ensolarado moderado alta falso não
9 ensolarado frio normal falso sim
10 chuvoso moderado normal falso não
11 ensolarado moderado normal verdadeiro sim
12 nuvens moderado alta verdadeiro sim
13 nuvens quente normal falso sim
14 chuvoso moderado alta verdadeiro não

Apriori emprega uma abordagem iterativa conhecida como level-wise search, para ge-
ração de regras de associação, onde cada nível corresponde ao número de itens que per-
tencem ao consequente da regra. Inicialmente, todas as regras de con�ança alta que tem
apenas um item no consequente da regra são extraídas. Estas regras são então usadas
para gerar novas regras candidatas. Por exemplo, se {a, c, d} → {b} e {a, b, d} → {c}
são regras de con�ança alta, então a regra candidata {a, d} → {b, c} é gerada através da
fusão das duas outras. Analogamente, suponha que a con�ança da regra {b, c, d} → {a} é
baixa. Então todas as regras contendo o item a no seu consequente pode ser descartada,
por exemplo {c, d} → {a, b}, {b, d} → {a, c}. Este comportamento é formalizado em Tan
et al. (2005) da seguinte forma:

Teorema 1 (Poda Baseada em Con�ança) Se numa regra X → Y , X não satisfaz o
limite mínimo de con�ança, então em qualquer regra X ′ → Y , X ′, sendo um subconjunto
de X, não satisfará o limite mínimo de con�ança também.

Outra estratégia usada para se contornar o problema de mapeamento de todas as
regras de associação, e reduzir o número de conjuntos candidatos a se tornarem regras
de associação, é poda baseada no suporte. Para isso, os algoritmos de associação podem
trabalhar também sob esse princípio (Tan et al., 2005):

Teorema 2 (Princípio Apriori - baseado no suporte) Se um conjunto é frequente, então
todos os seus subconjuntos também serão frequentes.

Ou seja, se temos um conjunto de 3 atributos {a, b, c} que frequentemente aparece
nos registros de dados, logo seus subconjuntos {a, b}, {a, c}, {b, c}, {a}, {b}, {c} também
serão, no mínimo, tão frequentes quanto.

O corolário do teorema é que se um subconjunto não é frequente, os seus supercon-
juntos também não serão. Por exemplo, se {a, b} não é freqüente, {a, b, c}, {a, b, d}, ...,
{a, b, ...}, também não serão.
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Baseando-se nesse princípio, quando se de�ne um valor de suporte (frequência mínima
do conjunto), todos os conjuntos que não alcançam a frequência de�nida no suporte são
descartados, reduzindo consideravelmente a complexidade de tempo e espaço no momento
de execução do algoritmo.

Na próxima seção serão apresentados os conceitos relacionados a SMA para possibilitar
a proposta na área de AMII.

2.2 Sistemas Multiagentes

A de�nição intuitiva de SMA é um sistema computacional composto por vários agentes
de software que interagem entre si em um ambiente distribuído. Esse ramo da Inteligên-
cia Arti�cial (IA) começou a ser estudado na segunda metade da década de 70, sendo
denominado Inteligência Arti�cial Distribuída (IAD) (Weiss, 1999).

SMA é hoje um campo de pesquisa da IAD, com aplicação de conceitos e idéias de
muitas outras disciplinas, incluindo IA, Ciência da Computação, Sociologia, Economia,
Administração e Filoso�a. Segundo Weiss (1999), IAD é o estudo, construção, e aplicação
de sistemas multiagentes, isto é, sistemas em que diversos agentes inteligentes interagem
procurando atingir seus objetivos ou para realizar algumas tarefas de�nidas.

Segundo Russell e Norvig (2010), SMA é um sistema onde muitos agentes interagem
indiretamente, isto é, agindo no ambiente, ou mesmo diretamente através de comunicação
ou negociação. Os agentes podem decidir cooperar por benefícios mútuos ou podem
competir para atender seus próprios interesses.

2.2.1 Agentes

Para entendermos melhor um SMA passamos a detalhar as características de um agente.
Segundo Wooldridge (2002), um agente é um sistema de computação que é inserido em
um ambiente e que é capaz de ter ações autônomas nesse ambiente no intuito de alcançar
seus objetivos projetados. Em outras palavras, o agente tem a capacidade de perceber
um ambiente e agir autonomamente, alterando ou não este ambiente, para alcançar suas
metas. Segundo o autor, são características de um agente: autonomia, reação, interação
e iniciativa. A Figura 2.6 mostra um esboço da arquitetura de alto nível de um agente.
Esta �gura ilustra bem a de�nição de agente encontrada em Russell e Norvig (2010), que
diz que um agente é tudo que pode ser visto, percebendo seu ambiente através de sensores
e agindo sobre ele através de seus atuadores.

Alguns autores diferenciam agentes de agentes inteligentes. Wooldridge e Jennings
(1995) citam capacidades especiais dos agentes inteligentes, além da autonomia, a saber:

• Reação- agentes inteligentes são capazes de perceber seus ambientes e responder
às mudanças que ocorrem neles em tempo hábil, no intuito de satisfazer os seus
objetivos projetados.

• Proatividade- agentes inteligentes são hábeis para tomar iniciativas, no intuito de
satisfazer os seus objetivos projetados.

• Capacidade social- agentes inteligentes são capazes de interagir com outros agentes
(e possivelmente humanos), no intuito de satisfazer os objetivos projetados.
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Figura 2.6: Um agente no seu ambiente. Adaptado de Russell e Norvig (2010)

Segundo Russell e Norvig (2010), agentes podem ser classi�cados em quatro tipos
básicos:

• Agente reativo - decide o que fazer sem referenciar um histórico. O agente apenas
escolhe uma ação baseada na sua percepção. É a con�guração mais simples de um
agente, no entanto, sua inteligência se torna limitada.

• Agente reativo com estado - é um agente reativo mais complexo, pois mantém um
estado interno que depende de seu histórico de percepções e ações. Esse agente é
também chamado de agente baseado em modelo. A cada nova percepção, o agente
atualiza seu estado interno, e suas ações agora dependem não só da percepção
recebida, mas também de seu estado interno.

• Agente baseado em objetivo - é um agente mais complexo, que mantém registro
interno do estado do mundo baseado em suas percepções e também um conjunto
de metas que ele tenta alcançar. Desta forma, o agente escolhe sua ação que irá
eventualmente o ajudar a alcançar seus objetivos, levando em conta sua análise do
estado atual do mundo.

• Agente baseado em utilidade - este agente não só tem objetivos, mas ele é capaz de
mensurar o grau de satisfação a partir do estado em que se encontra. Isso é feito
através da função de utilidade que o agente mantém internamente. É extremamente
útil em casos onde o agente possui objetivos con�itantes. Por exemplo, no caso de
um agente motorista de taxi, são metas con�itantes do agente dirigir rápido e de
forma segura. Através da função de utilidade, o agente consegue equilibrar esses dois
objetivos mensurando o quão rápido ele pode ir mantendo a segurança no percurso.

Ambiente

Segundo Russell e Norvig (2010), o ambiente onde o agente atua é onde o problema
se encontra, para o qual o agente é a solução. Assim, os autores especi�cam várias
propriedades que podem ser usadas para classi�car os ambientes.
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• Completamente Observável vs. Parcialmente Observável
Um ambiente é completamente observável se os sensores do agentes detectam todos
os aspectos que são relevantes para a escolha da ação. Um ambiente pode ser parci-
almente observável por causa dos ruídos ou sensores não apurados, ou simplesmente
porque nem todos os estados do ambiente podem ser percebidos pelos sensores do
agente.

• Determinístico vs. Estocástico
Se o próximo estado do ambiente é completamente determinado pelo atual estado
e a ação executada pelo agente, então dizemos que o ambiente é determinístico,
caso contrário, estocástico. Um tabuleiro de xadrez, por exemplo, onde cada agente
movimenta sua respectiva peça, sendo que as movimentações subsequentes são de-
terminadas pelo estado corrente do tabuleiro, o respectivo movimento do agente e
as regras do jogo, é considerado um ambiente determinístico. Já no cenário de um
agente motorista de taxi no trânsito, o ambiente é considerado estocástico, pois não
é previsível.

• Episódico vs. Sequencial
Num ambiente episódico, a experiência do agente é dividida em episódios atômicos.
Cada episódio consiste do agente percebendo e então executando uma única ação.
O próximo episódio não depende das ações tomadas nos episódios anteriores. No
ambiente episódico, a escolha da ação em cada episódio depende unicamente do
próprio episódio. Por exemplo, um agente que necessita localizar partes defeituosas
numa linha de montagem, baseia cada decisão na parte atual analisada, sem consi-
derar decisões tomadas anteriormente. Além disso, decisão atual não irá alterar o
fato da próxima parte analisada apresentar ou não um defeito.

• Estático vs. Dinâmico
Se o ambiente pode mudar enquanto um agente está deliberando, então dizemos
que o ambiente é dinâmico para o agente; caso contrário, ele é estático. Ambientes
estáticos são fáceis de manusear porque o agente não necessita monitorar o ambiente
enquanto ele está decidindo uma ação. Ambientes dinâmicos, por outro lado, estão
sempre se modi�cando, com o decorrer do tempo.

• Discreto vs. Contínuo
A distinção entre ambiente discreto e contínuo pode ser aplicada ao estado do am-
biente, considerando o tempo, as percepções e ações do agente. Por exemplo, todas
as combinações de um jogo de xadrez podem ser previstas, ou seja, há um número
discreto de estados. Já todas as ações possíveis de um motorista de taxi no trânsito
não podem ser previstas, sendo tipicamente um ambiente contínuo.

• Agente Único vs. Multiagente
Um agente resolvendo palavras cruzadas sozinho está nitidamente num ambiente
com agente único, enquanto que um agente jogando xadrez está em um ambiente
com mais de um agente. Essa distinção de ambientes faz diferença na visão do
agente, já que em um ambiente multiagente ele precisa considerar a presença dos
outros agentes para maximizar sua medida de desempenho. Em um ambiente mul-
tiagentes competitivo, para que um agente maximize seu desempenho, ele precisa
minimizar a medida de performance dos agentes concorrentes. Isso acontece tam-
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Tabela 2.2: Exemplos de tipos de agentes e os respectivos PEAS (traduzido de Russell e
Norvig (2010))

Tipo de
Agente

Medida Desem-
penho (P)

Ambiente
(E)

Atuadores
(A)

Sensores (S)

Sistema
de diag-
nóstico
médico

Saúde do paci-
ente, custos mini-
mizados, proces-
sos

Paciente,
hospital

Testes, di-
agnósticos,
tratamentos,
encaminha-
mentos

Entrada de te-
clado de sinto-
mas, respostas,
resposta do paci-
ente

Tutor
de inglês
interativo

Maximizar o
ponto do estu-
dante no teste

Grupo
de estu-
dantes,
agencia de
testes

Display de
exercícios,
sugestões,
correções

Entrada de te-
clado

Motorista
de Taxi

Viagem segura,
rápida, confortá-
vel, e maximizar
lucros

Estradas,
tráfeto,
pedestres,
clientes

acelerador,
freio, sinal,
buzina, vo-
lante, display

Câmeras, sonar,
velocímetro,
GPS, acelerôme-
tro, sensores de
motor, teclado

bém em um ambiente multiagente cooperativo, onde o agente precisará se preocupar
com o desempenho dos demais agentes para que todos possam atingir o objetivo em
conjunto. Os problemas nos ambientes de agente único e multiagentes são mui-
tas vezes completamente diferentes. A comunicação, por exemplo, frequentemente
emerge como um comportamento racional em sistemas multiagentes. Em ambien-
tes competitivos, o comportamento estocástico é racional, porque evita que sejam
criadas armadilhas explorando a previsibilidade. As características do agente e do
ambiente devem ser consideradas no projeto de agentes em um SMA.

2.2.2 Projeto de um Agente

Há diversos tipos de agentes de�nidos na literatura. Wooldridge (2002) fala de agentes
puramente reativos, agentes com estados, agentes orientados a metas, entre outros. Já
Russell e Norvig (2010), conforme exposto na Seção 2.2.1, enumera quatro tipos distintos:
re�exivos (reativos), re�exivos baseado em modelo (reativo com estado), orientado a metas
(baseado em objetivos) e orientado a utilidade (baseado em utilidade).

Uma proposta bastante aceita para projeto de agentes é feita em Russell e Norvig
(2010). O Autor sugere, para projeto de agentes, de�nir a medida de desempenho, o
ambiente, os atuadores e sensores do agente. Essa proposta recebeu o acrônimo de PEAS
(Performance, Environment, Actuators, Sensors). Inicialmente, em Russell e Norvig
(1995), os autores �xaram o acrônimo PAGE (Percepts, Actions, Goals, Environment);
no entanto, as metas estavam muito mais relacionadas à medida de desempenho do agente,
sendo substituído nas edições subsequentes pelo acrônimo PEAS. Um exemplo de de�nição
do PEAS em projeto de agentes pode ser visto na Tabela 2.2.
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Agente de Mineração de Dados

Um Agente de Mineração de Dados, ou simplesmente um Agente de Mineração, pode
ser conceituado como um agente com o propósito de encontrar conhecimento de forma
e�ciente, através da utilização de algoritmos de MD.

Moemeng et al. (2009) discute a utilização de agentes nas tarefas de MD distribuída.
SMA apresenta, por sua natureza, a característica de descentralização, o que parece se
encaixar muito bem com os requisitos de MD distribuída. Em cada base de dados, ou
mesmo datasets, estratégias de mineração podem ser aplicadas especi�camente num de-
terminado domínio de dados, juntando posteriormente os conhecimentos encontrados de
forma consolidada. E toda essa tarefa pode ser facilitada com a utilização de agentes
especí�cos de mineração.

O ambiente de um agente de mineração é normalmente composto pelas bases de dados
que ele tem acesso. Pode-se adicionar a esse ambiente, bases de conhecimento compar-
tilhadas por outros agentes de mineração, adquiridos na maioria das vezes através da
execução de algoritmos de MD.

A medida de desempenho é a qualidade do conhecimento encontrado. No entanto,
segundo Fayyad et al. (1996), a compreensibilidade dos padrões encontrados pode ser sub-
jetiva, necessitando da de�nição de parâmetros de mensuração dos mesmos, podendo-se
utilizar, por exemplo, funções já existentes para medidas de frequência, acurácia, simila-
ridade, a �m de auxiliar na mensuração da qualidade (Tan et al., 2005).

2.2.3 Características de SMA

Em Huhns e Stephens (1999), encontra-se enumeradas três características principais de
ambientes multiagentes:

1. Ambientes multiagentes fornecem uma infraestrutura que especi�ca protocolos de
comunicação e interação.

2. SMA são tipicamente abertos e não têm necessariamente centralização.

3. SMA contém agentes que são autônomos e distribuídos, e podem ser cooperativos,
ou individualista (self-interested).

A própria existência de mais de um agente com características autônomas traz a ne-
cessidade da existência de meios de comunicação e interação entre eles. O comportamento
de cooperação, por exemplo, é facilitado na troca de informações. Da mesma forma, a
existência de regras de interação entre agentes num jogo aonde há competição pode ser
usada pelos agentes na criação de estratégias para maximização de seus desempenhos.

Protocolo de Comunicação

Comunicação é um tópico de central importância na Ciência da Computação, especi-
almente quando se trata de problemas de sistemas concorrentes e a sincronização de
múltiplos processos. Da mesma forma, em ambiente distribuído, como o de um SMA, a
comunicação é de essencial importância.

Segundo Wooldridge (2002), o estudo das linguagens de comunicação entre agentes,
a Speech Act Teory, que trata a comunicação como uma ação, informou e in�uenciou

21



Tabela 2.3: Parâmetros de mensagem no FIPA-ACL
Parâmetro Categoria

performative Tipo do ato de comunicação
sender Participante na comunicação
receiver Participante na comunicação
reply-to Participante na comunicação
content Conteúdo da mensagem
language Descrição do Conteúdo
encoding Descrição do Conteúdo
ontology Descrição do Conteúdo
protocol Controle da conversa
conversation-id Controle da conversa
reply-with Controle da conversa
in-reply-to Controle da conversa
reply-by Controle da conversa

diretamente algumas das linguagens que foram desenvolvidas especi�camente para comu-
nicação de agentes. Segundo o autor, na início da década de 90, foi formado o Knowledge
Sharing E�ort (KSE) com a missão de desenvolver protocolos para troca de conhecimento
representado entre sistema de informações autônomos. A partir dessa idéia, KSE gerou
dois protocolos: Knowledge Interchange Format (KIF) e Knowledge Query and Manipu-
lation Language (KQML), este último, tornando-se seminal na elaboração do FIPA Agent
Communication Language (FIPA-ACL).

The Foundation for Intelligent Physical Agents (FIPA) é uma organização internacio-
nal que se dedica a promover a indústria de agentes inteligentes através do desenvolvimento
aberto de especi�cações, apoiando a interoperabilidade entre agentes e aplicações baseada
em agentes (FIPA, 2002a). Os parâmetros de mensagem de�nidos no FIPA-ACL podem
ser vistos na Tabela 2.3. De acordo com a especi�cação, apenas o parâmetro performative
é mandatório. No entanto, é esperado da maioria das mensagens, os parâmetros sender,
receiver, e content.

Na especi�cação de�nida em FIPA (2002b), são encontradas 22 performativas, ou
tipos de atos de comunicação. Wooldridge (2002) classi�ca esses tipos em cinco categorias
diferentes enumeradas a seguir:

1. Requisição de Informação - query-if, query-ref, cancel, subscribe;

2. Passagem de Informação - con�rm, descon�rm, inform, inform-if, inform-ref ;

3. Negociação - propose, accept-proposal, reject-proposal, cfp;

4. Execução de Ações - request, request-when, request-whenever, refuse, proxy, propa-
gate, agree, cancel ;

5. Tratamento de Erro - failure, not-understood ;

Um exemplo de troca de mensagens utilizando FIPA-ACL entre dois agentes, A e B,
pode ser visto a seguir:
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1. Agente i solicita ao agente j que submeta sua proposta para vender 50 ameixas
(plum), utilizando a performativa cfp (call for proposal). Nessa proposta, é dada a con-
dição de que o preço deve ser menor que $10.

(cfp

:sender (agent-identifier :name j)

:receiver (set (agent-identifier :name i))

:content

"((action (agent-identifier :name i)

(sell plum 50))

(any ?x (and (= (price plum) ?x) (< ?x 10))))"

:ontology fruit-market

:language fipa-sl)

2. O agente B, então, propõe ao agente A vender 50 ameixas por $5:

(propose

:sender (agent-identifier :name j)

:receiver (set (agent-identifier :name i))

:content

"((action j (sell plum 50))

(= (any ?x (and (= (price plum) ?x) (< ?x 10))) 5)"

:ontology fruit-market

:in-reply-to proposal2

:language fipa-sl)

No exemplo mostrado anteriormente, é usada a ontologia �ctícia fruit-market. Segundo
Hendler (1999), ontologia é uma de�nição formal de um corpo de conhecimento, a qual
é adotada quando a comunicação envolve domínios especí�cos gerando a necessidade de
de�nição formal de termos de maior complexidade na comunicação.

Ontologia

Segundo de�nição encontrada em Wooldridge (2002), ontologia é uma de�nição formal
de um corpo de conhecimento. O mais típico tipo de ontologia usado na construção de
agentes envolve um componente estrutural. Essencialmente, é uma taxonomia de relações
de classe e subclasse acopladas com de�nições de relações entre elas. Huhns e Stephens
(1999) de�ne ontologia como a especi�cação de objetos, conceitos e relações numa área
de interesse.

O importante na utilização de uma ontologia é de�nir uma estrutura comum de signi�-
cados para ser usados pelos agentes na comunicação sem o risco de haver ambigüidades na
comunicação. A discussão sobre ontologia remete à necessidade do agente representar seu
conhecimento no vocabulário especí�co da ontologia utilizada (Huhns e Stephens, 1999).

Um dos parâmetros de mensagem do FIPA-ACL é a de�nição da ontologia usada na
comunicação. O modelo de comunicação FIPA-ACL assume que quando os agentes se
comunicam, eles compartilham uma ontologia de comunicação (Figura 2.7).
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Figura 2.7: Modelo de comunicação baseado em ontologia (adaptado de FIPA (2001))

Num ambiente aberto, agentes podem ser projetados sob várias ontologias, algumas
implícitas e outras explícitas. As ontologias explícitas são as consideradas declarativa-
mente representadas, ao contrário das implícitas que são codi�cadas através de procedi-
mentos do sistema. No caso das ontologias explícitas, os agentes precisam compartilhar
intrinsecamente a mesma ontologia para ser capaz de se comunicar, e isso é uma restrição
forte em ambientes abertos, projetados por diferentes programadores (FIPA, 2001).

Desta forma, para se ter uma comunicação efetiva, os agentes devem também com-
partilhar uma ontologia que seja compatível com o domínio da aplicação compartilhada.
Num SMA envolvendo técnicas de MD, a ontologia utilizada deverá conter conceitos re-
lativos às estruturas de conhecimento procurado dos modelos de MD, suas relações, as
ações realizadas por agentes no SMA, entre outros.

Noy e McGuinness (2001) propõe o que chama de uma Metodologia Simples de En-
genharia de Conhecimento, para desenvolvimento de ontologias, conhecido como Método
101. A proposta é interativa, iniciando-se com um rascunho simples do que seria a onto-
logia, e depois revisando e re�nando sucessivas vezes até chegar no modelo desejado. São
propostos sete passos para se desenvolver uma ontologia, a saber:

1. Determinar o domínio e o escopo da ontologia - neste passo, normalmente são feitas
as maiores revisões, pois se trata de um dos pontos mais importantes da de�nição
da ontologia. Aqui são respondidas questões tais como qual domínio a ontologia
cobrirá, para que se está usando esta ontologia, para quais tipos de questões a
informação na ontologia deverá prover respostas e quem usará esta ontologia;

2. Considere reusar ontologias existentes - o reuso de existentes ontologias pode ser um
requisito se o sistema em questão necessita interagir com outras aplicações que já tem
se comprometido com uma ontologia particular ou vocabulários controlados. Muitas
ontologias já são disponíveis eletronicamente e podem normalmente ser importadas
para o ambiente de desenvolvimento de ontologia que se está usando;

3. Enumerar os termos importantes na ontologia - é útil listar todos os termos que estão
relacionados com o tema da ontologia que se está desenvolvendo. Neste passo, não
se leva em conta as relações hierárquicas entre esses termos, apenas uma listagem
geral dos termos;

4. De�nir as classes e a hierarquia de classes - um processo de desenvolvimento top-
down inicia com a de�nição do conceito mais geral no domínio e subsequente especi-
alização dos conceitos. Por exemplo, se estamos falando de Vinho, a classe vinho de-
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verá ser especializada posteriormente em outras subclasses tais como Branco, Rosé,
Tinto. A sub-classe Tinto ainda poderá ser especializada em outras sub-classes tais
como Cabernet Sauvignon, Merlot, entre outros. Assim, neste passo, os conceitos
listados no passo anterior são postos na hierarquia de conceitos, fazendo com que a
ontologia já comece a tomar forma, através de uma taxonomia dos conceitos;

5. De�nir as propriedades das classes (slots) - classes sozinhas não podem prover as
informações necessárias que uma ontologia deve responder. Desta forma, uma vez
de�nida as classes, neste passo, deve se de�nir a estrutura interna dos conceitos.
Deve-se lembrar também que as propriedades de�nidas num conceito são herdadas
pelas suas subclasses. As propriedades poderão ser de tipos primitivos, ou mesmo
um conceito já de�nido na taxonomia. No caso do Vinho, poderíamos ter as pro-
priedades cor, corpo, local. A propriedade local seria da classe Vinicultura;

6. De�nir as restrições nas propriedades - as propriedades podem ter diferentes res-
trições, tais como tipo, valor permitido, cardinalidade, e outras características de
valores que a propriedade carrega. O tipo do valor da propriedade pode ser um tipo
primitivo ou uma instância. A cardinalidade pode ser um para um, um para muitos,
entre outros. Neste passo que serão de�nidas essas características mais especí�cas
das propriedades;

7. Criação das instâncias - neste último passo, são criadas as instâncias individuais das
classes na hierarquia. De�nir uma instância de uma classe requer: (1) escolher a
classe, (2) criar uma instância individual da classe, e (3) preencher os valores das
propriedades.

Ao completar os sete passos, �naliza-se o ciclo proposto para modelagem de ontologia,
segundo o Método 101.

Existem várias ferramentas disponíveis na internet para modelagem de ontologia. Al-
guns exemplos são Protégé (http://protege.stanford.edu),OntoTrack (http://www.
informatik.uni-ulm.de/ki/ontotrack/) eKarlsruhe Ontology Management Infrastruc-
ture (KAON) (http://kaon.semanticweb.org). Uma linguagem muito utilizada para
a de�nição de ontologias é a Web Ontology Language (OWL), recomendada pelo World
Wide Web Consortium (W3C), na plataforma da web semântica.

Adotamos neste trabalho o Protégé, pelo fato desta ferramenta já ser bem documentada
muito difundida em outras pesquisas. Além disso, Protégé disponibiliza o plugin Ontology-
BeanGenerator (http://protegewiki.stanford.edu/wiki/OntologyBeanGenerator),
que dá suporte à geração de arquivos Java representando uma ontologia que pode ser
usada na plataforma JADE, usada neste trabalho e apresentada no Apêndice A.2. Atra-
vés desse plugin, pode-se gerar inclusive os códigos de ontologia FIPA/JADE, facilitando
bastante o desenvolvimento de ontologias para SMA. A Figura 2.8 mostra a interface da
ferramenta Protégé com a ontologia do vinho.

Protocolo de Interação

O protocolo de interação é um dos pontos mais importantes no estudo de SMA. Sem
interação, o trabalho dos agentes �ca limitado e então, perde-se a razão para utilizar
um SMA. Segundo Wooldridge (2002), a interação entre os agentes se dá basicamente de
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Figura 2.8: Inteface grá�ca da ferramenta Protégé 4.0.2

duas formas: cooperativa ou competitiva. A forma cooperativa é quando todos os agentes
trabalham juntos a �m de atingir um ou mais objetivos comuns, e assim, somam suas
habilidades no processo. A forma competitiva é quando se tem diferentes agentes com
diferentes objetivos. Eles podem então não compartilhar objetivos em comum, e assim,
os agentes passam a usar estratégias para alcançar objetivos individuais, negociando re-
cursos entre si. Ambientes assim são normalmente encontrado em jogos . Neste trabalho,
utilizamos uma interação cooperativa entre os agentes.

Na literatura, dois aspectos essenciais para considerarmos em um SMA cooperativo
são: a coerência e a coordenação. Segundo Wooldridge (2002), a coerência se refere ao
quão bom o SMA se comporta como uma unidade. A coerência pode ser medida em
termos da qualidade da solução, e�ciência de utilização de recursos, entre outros. A
coordenação é a habilidade do SMA dividir o objetivo em sub-objetivos e não permitir
que os agentes acidentalmente se esbarrem nos sub-objetivos um dos outros, enquanto
tentam atingir um objetivo em comum.

Um abordagem para solução do problema de coordenação dos agentes, segundo Belli-
femine et al. (2007), é um criação de um plano do problema. Para evitar inconsistência
e ações con�ituosas, os agentes podem construir um plano detalhado de todas as futu-
ras ações e interações requeridas para alcançar suas metas intercalando a execução com
planos adicionais e replanejamentos. O plano pode ser centralizado ou distribuído. Num
plano centralizado, há normalmente um agente coordenador que analisa os planos dos
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agentes resolvendo con�itos e inconsistências. Já no planejamento distribuído, a idéia é
prover a cada agente um modelo dos planos dos outros agentes. Nesse sentido, os agentes
se comunicam para construir e atualizar seus planos individuais e dos outros agentes até
resolver todos os con�itos.

Uma outra técnica de coordenação para alocação de tarefas e recursos entre agentes,
baseada em estrutura organizacional é o protocolo Contract Net. Introduzido em Smith
(1980) como um protocolo de alto nível para comunicação entre nodos em um resolvedor
de problemas distribuído, o Contract Net facilita o controle distribuído da execução de
tarefas de forma cooperativa. Essa importante técnica de cooperação é baseada numa
estrutura de mercado descentralizado onde os agentes podem atuar em dois papéis, um
gerente e um contratante. Segundo Bellifemine et al. (2007), a premissa básica nessa
forma de coordenação é que se um agente não pode resolver um problema usando suas
habilidades individuais, ele decompõe o problema em subproblemas. O problema de
associar os sub-problemas é resolvido por um mecanismo de contratação que consiste nos
seguintes passos:

1. Anúncio de contrato pelo agente gerente;

2. Entrega de propostas pelos agentes interessados no contrato (contractors) em res-
posta ao anúncio;

3. Avaliação das ofertas enviadas pelos interessados e escolha do interessado (contrac-
tor) com a proposta mais apropriada.

Este protocolo foi incorporado na especi�cação em FIPA (2002c). A Figura 2.9 mostra
os passos para contratação de um serviço através do protocolo Contract Net. O agente
Iniciador (Iniciator), solicita m propostas de outros agentes enviando uma mensagem do
tipo cfp (call for proposals), que especi�ca a tarefa e as condições de execução. Os par-
ticipantes que recebem a chamada, são vistos como potenciais contratados (contractors),
e estão habilitados a gerar n respostas. Dessas respostas, j são propostas para executar
a tarefa e i são respostas rejeitando participar do �leilão�. Passado o tempo máximo (de-
adline), o Iniciador avalia as j propostas recebidas e seleciona um ou mais agentes para
executar a tarefa (l). Depois que o selecionado completou a tarefa, ele envia uma men-
sagem do tipo inform-done ou inform-result comunicando ao Iniciador. Caso não tenha
sido possível completar a tarefa, é enviada ao Iniciador uma mensagem de falha do tipo
failure (Bellifemine et al., 2007).

2.2.4 Metodologias

Segundo Giorgini et al. (2002), há diversas razões que explicam por que o desenvolvimento
de software orientado a agentes tem se tornado popular. Nos últimos anos houve um
crescimento explosivo de comércio eletrônico, planejamento de recursos e computação
móvel. Neste sentido, softwares devem ser agora baseados em arquiteturas mais �exíveis
e que possam acomodar novos componentes e requisitos. Além disso, um software deve
também operar em diferentes plataformas, sem necessitar ser recompilado, apresentando
características, tais como: robustez e autonomia.

Atualmente, há diversas metodologias de desenvolvimento de software orientado a
agentes. Sendo as mais citadas na literatura: Gaia, Tropos, Prometheus, MaSE e PASSI
(Henderson-Sellersa e Giorgini, 2005).

27



refuse

j = n − i

I = j − k

propose

failure

inform-result : inform

inform-done : inform

reject-proposal

accept-proposal

i2n

k2j

FIPA-Contract Net-Protocol

Iniciador Participante

cfp m

n

dead-
line

Figura 2.9: Diagrama do FIPA Contract Net Protocol (Bellifemine et al., 2007)

Neste trabalho utilizamos a metodologia Tropos, apresentada em Bresciani et al.
(2004), por ser uma metodologia simples e focar principalmente na análise de requisitos
iniciais e �nais, sendo �exível quanto a utilização de Uni�ed Modeling Language (UML).
A Tropos é de�nida em termos dos conceitos de agente, objetivo e as noções mentalísticas
relacionadas (conhecimento, crença, intenção, obrigação, entre outros). Essas noções são
usadas para auxiliar todas as fases de desenvolvimento de software, desde a análise dos
requisitos inicias até a implementação. Além disso, um papel crucial é dado à análise
dos requisitos iniciais que precede à especi�cação de requisitos do sistema. Assim, Tropos
auxilia as fases inicias do processo de desenvolvimento de software, mais do que as demais
metodologias orientadas a objetos ou mesmo orientada a agentes, auxiliando na compre-
ensão do formato do sistema com respeito à visão de agentes e suas metas, uma vez que na
fase de requisitos iniciais são analisados processos que envolvem múltiplos participantes,
sejam eles humanos ou agentes de softwares, e suas intenções (Giorgini et al., 2005).

Segundo Dam e Winiko� (2003), uma das diferenças signi�cantes entre Tropos e as
demais metodologias é seu forte foco na análise dos requisitos iniciais, onde os colabora-
dores do domínio e suas intenções são identi�cadas e analisadas. Este processo de análise
permite que se capture a razão para desenvolver o software.
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Segundo Giorgini et al. (2005), há quatro fases do desenvolvimento de software abran-
gida por Tropos: (i) análise dos requisitos iniciais, relativa à compreensão do problema
através do estudo da con�guração organizacional; (ii) análise dos requisitos �nais, onde
o sistema é descrito com seu ambiente operacional; (iii) projeto arquitetural, onde a ar-
quitetura global do sistema é de�nida em termos de subsistemas, interconectados através
de dados, controle e outras dependências; e por �m, (iv) projeto detalhado, onde os
comportamentos de cada componente de software é de�nido de forma mais detalhada.

Na fase de Requisitos Iniciais, o Tropos usa o conceito de ator e metas para modelar
os participantes do processo e suas intenções. Dentre as metas que podem ser de�nidas
em Tropos, há um tipo especí�co chamado softgoal. Este tipo de meta é usado quando
não há um critério claro para sua realização. Segundo Dam e Winiko� (2003), pode ser
considerado o mapeamento de requisitos não funcionais. Dois diagramas são usados nesta
fase, segundo Giorgini et al. (2005): diagrama de dependências e diagrama de ator.

O diagrama de dependências é um grafo envolvendo atores que tem dependências
estratégicas entre si. Uma dependência representa um acordo entre dois atores e, nessa
ligação, é utilizada uma seta que inicia no ator dependente e termina apontando no ator
cujo primeiro depende para realização do objeto da dependência, seja ela uma meta, uma
tarefa ou um recurso. Na Figura 2.10 pode-se observar um diagrama de dependências para
uma loja de música. Os atores são respresentados por círculos, as metas por retângulos
ovais, as metas fracas (softgoals) por nuvens, as tarefas por hexágonos e os recursos por
retângulos.

Figura 2.10: Diagrama de dependências para uma loja de música (Giorgini et al., 2005)

Um diagrama de ator aparece como um balão em que as metas para um especí�co
ator são analisadas e as dependências com outros atores são estabelecidas. Metas são
decompostas em sub-metas e as contribuições (positivas ou negativas) das sub-metas às
suas metas. Na Figura 2.11, pode-se notar as metas e sub-metas do ator Media Shop. Os
sinais +, ++, - e - - nas setas de dependência representam o nível de cooperação entre
os objeto. Por exemplo, a meta �pedir pela internet� (order by internet) coopera com a
meta �reduzir custos� (reduce cost), enquanto que a meta �aumentar preços das vendas�
(increase sales price) concorre com a meta �deixar clientes felizes� (happy customers)
(Giorgini et al., 2005).

Na fase de Requisitos Finais, segundo Dam e Winiko� (2003), os modelos que foram
criados na fase de Requisitos Inicias são estendidos. A importância dessa fase é a mode-
lagem do sistema alvo com seu ambiente. Os mesmos diagramas são utilizados nessa fase,
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Figura 2.11: Diagrama do ator Media Shop (Giorgini et al., 2005)

no entanto, o foco é como o sistema deve ser. Sendo assim, novos diagramas são construí-
dos com maior nível de detalhamento, inserindo metas mais especí�cas, e decompondo-as
a �m de modelar melhor as funcionalidades do sistema.

Segundo Bresciani et al. (2004), na fase de Projeto Arquitetural, é de�nida a arqui-
tetura global do sistema, em termos dos subsistemas (atores) interconectados através de
dados em �uxos de controle (dependências). Esta fase é articulada em três passos. No
primeiro, toda a organização arquitetural é de�nida. Novos atores são introduzidos no
sistema como resultado de análises feitas em diferentes níveis de abstração. O segundo
passo consiste na identi�cação dos recursos e capacidades necessários aos atores para re-
alização de suas metas e planos (tarefas). No último passo, é de�nido um conjunto de
tipos de agentes e associado a cada tipo uma ou mais capacidades.

Na fase de Projeto Detalhado, são feitas as especi�cações dos agentes num nível mais
detalhado, tais como: comunicação entre agentes, capacidades, crenças e metas. Se-
gundo Bresciani et al. (2004), abordagens práticas para essa atividade são normalmente
propostas com plataformas de desenvolvimento especí�cas e normalmente depende das
funcionalidades da linguagem de programação dos agentes adotada. Por exemplo, FIPA e
Object Management Group (OMG) suportam a UML como linguagem que habilitada para
especi�cação de sistemas de agentes. O bem conhecido protocolo de interação de agentes
Contract Net é modelado em UML. Assim, durante esta fase, Tropos utiliza diagramas
UML de atividades para representação das tarefas e capacidades dos agentes.

Para este trabalho, a escolha de Tropos justi�ca-se por esta metodologia possuir uma
rica representação dos requisitos iniciais e �nais do sistema, o que possibilita uma mode-
lagem mais clara dos agentes e de suas conexões através das dependências representadas
por metas, tarefas e recursos. Além disso, esta metodologia é �exível em relação à utili-
zação de UML e se adapta à linguagem de desenvolvimento do software escolhida. Pelo
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fato desta proposta fazer uso da plataforma JADE e também de uma extensão do fra-
mework Weka, ambos escritos na linguagem Java, que é orientada a objetos, UML será
utilizada para diagramação das estruturas de pacotes e classes, bem como das represen-
tações dinâmicas feitas através de diagramas de atividades. Isto é necessário pelo fato de
estarmos integrando um outro ramo de estudo, que é o de descoberta de conhecimento
através de MD, com a abordagem de SMA. A ferramenta Weka, utilizada neste trabalho,
a qual provê uma biblioteca de algoritmos de MD, também provê estas funcionalidades
na linguagem Java, utilizando a abordagem orientada a objetos.

Figura 2.12: Captura de tela da plataforma Eclipse com o plug-in TAOM4E

Para confecção dos diagramas da metodologia Tropos, foi utilizada a ferramenta
TAOM4E (http://selab.fbk.eu/taom/). A TAOM4E é software livre distribuída sob a
licença GPL. Sendo um plug-in para a plataforma de desenvolvimento Eclipse, ferramenta
adotada para desenvolvimento do protótipo. Essa integração é bastante interessante por
possibilitar tanto a documentação, quanto o desenvolvimento do sistema, utilizando a
mesma ferramenta. TAOM4E é bem documentada e sua utilização é demonstrada inclu-
sive através de vídeos disponíveis no sítio da ferramenta. Além disso, sua instalação é
fácil, sendo integrada automaticamente no Eclipse através da funcionalidade de adição
automática de plug-ins já disponível na ferramenta. A Figura 2.12 apresenta a TAOM4E
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na plataforma Eclipse. Em Bertolini et al. (2006) encontra-se maiores informações sobre
a ferramenta TAOM4E.

Neste capítulo apresentamos os principais fundamentos teóricos utilizados neste tra-
balho de pesquisa, incluindo MD, DCBD e SMA. Passaremos a apresentar o contexto
de aplicação de pesquisa na área de auditoria governamental, bem como apresentaremos
alguns trabalhos correlatos.
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Capítulo 3

Contexto de Aplicação

Este capítulo apresenta o contexto de aplicação do trabalho de pesquisa. Na Seção 3.1
serão apresentados os conceitos e princípios relacionados a Auditoria Governamental,
necessários para o entendimento da aplicação da proposta; Enquanto a Seção 3.2 apresenta
alguns trabalhos correlatos relacionado às áreas de pesquisa abordadas neste trabalho.

3.1 Auditoria Governamental

Segundo Jund (2005), há evidências de prática da atividade de auditoria 2600 anos A.C.,
na Suméria. No entanto, foi só a partir do século XV ou XVI, na Itália, que esta ativi-
dade começou a se consolidar no meio contábil. A auditoria moderna tem seu berço na
Inglaterra, que a exportou para outros países, com o intuito de acompanhar seus investi-
mentos. No caso do Brasil, na construção das estradas-de-ferro, já nos meados do século
XIX. Apesar de já haver escritórios de auditoria no Brasil desde o início do século XX, a
atividade de auditoria só foi reconhecida o�cialmente no ano de 1986, por ato do Banco
Central do Brasil.

Ferreira (2007) conceitua auditoria independente como a técnica contábil que tem
por objeto, entre outros procedimentos, o exame, por um auditor independente, das ati-
vidades, livros e documentos de uma entidade, conforme a �nalidade estabelecida num
contrato de prestação de serviços de auditoria. Alguns exemplos de tarefas realizadas por
auditorias independentes são:

• dar um parecer sobre as demonstrações contábeis exigidas por lei;

• realizar auditoria operacional para veri�car desempenho da administração;

• identi�car fraudes;

• veri�car irregularidades.

No contexto governamental, a auditoria vem ganhando cada vez mais espaço devido
aos tratados internacionais e até mesmo pelo próprio clamor social por maior transparên-
cia nos gastos públicos. O documento Global Action Against Corruption1, lançado pela
Organização das Nações Unidas (ONU) em 2004, reforça a necessidade da atuação dos

1O documento pode ser encontrado no sítio do UNODC (United Nations O�ce on Drugs and Crime)
- http://www.unodc.org/documents/corruption/publications_merida_e.pdf

33

http://www.unodc.org/documents/corruption/publications_merida_e.pdf


órgãos de auditoria governamental para promoção da transparência pública e o combate à
corrupção. Desta forma, pode-se perceber uma tendência crescente de fortalecimento dos
mecanismos de controle, que inclui a atividade de auditoria governamental, como esforços
para não só combater a corrupção, mas também para melhorar a gestão pública como um
todo, trazendo consequentes benefícios à população.

Auditoria Governamental, por sua vez, traz alguns outros elementos adicionais na
tarefa de auditoria, devido ao próprio modus operandi da Administração Pública. Pelo
princípio da legalidade, a Administração Pública só pode fazer o que a lei permite. No
âmbito das relações entre particulares, incluindo as corporações em geral, o princípio
aplicável é o da autonomia da vontade, que lhes permite fazer tudo o que a lei não proíbe
(Pietro, 2009). Assim, a atividade de auditoria no contexto governamental deve levar em
consideração as leis que regem o funcionamento da Administração Pública, para assim,
agir de forma a atingir seus objetivos.

Na documento Proposta de Anteprojeto: Normas de Auditoria Governamental, elabo-
rado pelo Tribunal de Contas do Estado da Bahia, a de�nição de auditoria governamental
é (Bahia, 2007):

Atividade independente e objetiva que, através da aplicação de procedimentos
especí�cos, tem a �nalidade de emitir opinião sobre a adequação das contas gover-
namentais, assim como apresentar comentários sobre o desempenho organizacional e
o resultado dos programas de governo. Além de exercer a �scalização ou controle, a
auditoria governamental também tem por objetivo agregar valor e otimizar o desem-
penho da Administração Pública, auxiliando o gestor público, no âmbito dos três
Poderes e o Ministério Público, a alcançar seus objetivos, através de uma abordagem
sistemática e disciplinada do controle da legalidade e legitimidade de seus atos e da
avaliação da economicidade, da e�ciência, e�cácia, efetividade e eqüidade das ações
governamentais sob sua responsabilidade.

Atualmente no Brasil, a atividade de auditoria governamental é realizada de duas
formas: através do controles interno e externo, por determinação da Constituição Federal,
que diz no seu Artigo 70 (Brasil, 1988):

A �scalização contábil, �nanceira, orçamentária, operacional e patrimonial da
União e das entidades da administração direta e indireta, quanto à legalidade, le-
gitimidade, economicidade, aplicação das subvenções e renúncia de receitas, será
exercida pelo Congresso Nacional, mediante controle externo, e pelo sistema de con-
trole interno de cada Poder

.
O sistema de controle interno, como o próprio nome já diz, não se trata de apenas um

órgão, mas de um conjunto de elementos interconectados para realização da tarefa. No
artigo 74 da Constituição, reza que todos os poderes manterão de forma integrada sistema
de controle interno com a �nalidade de:

1. avaliar o cumprimento das metas previstas no plano plurianual, a execução dos
programas de governo e dos orçamentos da União;

2. comprovar a legalidade e avaliar os resultados, quanto à e�cácia e e�ciência, da
gestão orçamentária, �nanceira e patrimonial nos órgãos e entidades da administra-
ção federal, bem como da aplicação de recursos públicos por entidades de direito
privado;
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3. exercer o controle das operações de crédito, avais e garantias, bem como dos direitos
e haveres da União;

4. apoiar o controle externo no exercício de sua missão institucional.

3.1.1 A CGU

A CGU foi criada no dia 02/04/2001, pela Medida Provisória n◦ 2.143-31, chamada ini-
cialmente de Corregedoria-Geral da União (CGU/PR) e sendo vinculada diretamente à
Presidência da República. Teve como propósito original, o combate à corrupção e à fraude,
e também a promoção da defesa do patrimônio público, no âmbito do Poder Executivo
Federal.

Em 28/03/2002, através do Decreto n◦ 4.177, integrou a Secretaria Federal de Con-
trole Interno (SFC) e a Comissão de Coordenação de Controle Interno (CCCI) à estru-
tura da então Corregedoria-Geral da União. No mesmo Decreto atribuiu-se também à
Corregedoria-Geral da União as competências de Ouvidoria-Geral.

Atualmente, através do Decreto No 4.304, de 16/07/2002, o papel de órgão central do
Sistema de Controle Interno do Poder Executivo Federal é desempenhado pela CGU, que
passou também a se chamar Controladoria-Geral da União, através da Lei n◦ 10.683 de
2003 2.

Além de órgão central do Sistema de Controle Interno do Executivo, a CGU exerce
também o papel de órgão central de Correição, sendo responsável por assistir direta e
imediatamente ao Presidente da República quanto aos assuntos que, no âmbito do Poder
Executivo, sejam relativos à defesa do patrimônio público e ao incremento da transparên-
cia da gestão, por meio das atividades de controle interno, auditoria pública, correição,
prevenção e combate à corrupção e ouvidoria (Brasil, 2003).

Assim, a CGU se responsabiliza pelas atividades de auditoria governamental no âmbito
do Poder Executivo Federal. Desenvolve, ainda, ações voltadas para a promoção da
transparência e a prevenção da corrupção, que se destacam no núcleo essencial da proposta
política e do programa de metas fundamentais do Governo Federal. Neste âmbito, a
CGU tem se �rmado também como uma típica agência anti-corrupção, que privilegia a
elaboração de estratégias e políticas de prevenção e combate a esse mal (CGU, 2008).

Além disso, vinculada à Secretaria de Prevenção da Corrupção e Informações Estra-
tégicas da CGU, está a Diretoria de Informações Estratégicas que atua dando suporte
a atividades de pesquisa, produção e troca de informações de inteligência, com vistas a
colaborar com as atividades das demais unidades da CGU, em especial na detecção de
ilicitudes ocultas em atos, contratos e procedimentos administrativos. Essa diretoria cola-
borou na análise do conhecimento descoberto durante este trabalho de pesquisa através de
especialistas da área. Os especialistas mencionados são pro�ssionais que integram o qua-
dro da CGU, e atuam na coleta e análise de informações estratégicas para o planejamento
e execução de ações de controle tais como auditorias e �scalizações públicas.

No contexto da CGU, a análise das licitações públicas nos processos de auditoria é de
vital importância, pois a licitação é um meio comum de realização de despesa pública,
além disso, o envolvimento de recursos �nanceiros possibilita e até mesmo incita a criação
de esquemas ilícitos para manobrar a Lei, com �nalidades diversas.

2Mais informações, vide http://www.cgu.gov.br/CGU/Historico/index.asp
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3.1.2 Licitações Públicas

Segundo Pietro (2009), licitação é o procedimento administrativo pelo qual um ente pú-
blico abre, a todos os interessados que se sujeitem às condições �xadas no instrumento
convocatório, a possibilidade de formularem propostas dentre as quais selecionará e acei-
tará a mais conveniente para a celebração do contrato. Licitação pode então ser vista
como um procedimento democrático para se contratar com o poder público. Este proce-
dimento tem como objetivo garantir a observância do princípio constitucional da isonomia
e selecionar a proposta mais vantajosa para a Administração (Brasil, 1993).

Dispõe a Constituição Federal, em seu artigo 37, XXI (Brasil, 1988):

Ressalvados os casos especi�cados na legislação, as obras, serviços, compras e
alienações serão contratados mediante processo de licitação pública que assegure
igualdade de condições a todos os concorrentes, com cláusulas que estabeleçam obri-
gações de pagamento, mantidas as condições efetivas da proposta, nos termos da lei,
o qual somente permitirá as exigências de quali�cação técnica e econômica indispen-
sáveis à garantia do cumprimento das obrigações.

Desta forma, para que a contratação pública seja viável, é dever da Administração
Pública licitar.

Modalidades de Licitação

A Lei 8.666 é a lei que institui as normas para licitações e contratos da Administração
Pública, a qual prevê cinco modalidades de licitação, no artigo 22: concorrência, tomada
de preços, convite, concurso e leilão. A Lei no 10.520 de 2002, cria também a modalidade
de pregão. Passaremos a detalhar cada uma delas.

• Concorrência - segundo a Lei 8.666, destina-se à participação do maior número de
concorrentes e é geralmente usada para contratações de maior vulto. A concorrência
é obrigatória para compra, serviços gerais, obras e serviços de engenharia de valor
superior ao �xado por lei federal, compra e alienação de bens imóveis, independente
do valor, concessão de direito real de uso, licitações internacionais, entre outros.

• Tomada de Preços - envolve contratos de valor médio. Essa modalidade é reali-
zada entre interessados previamente inscritos em cadastros administrativos ou que
preencham os requisitos de cadastramento até o terceiro dia anterior à data do
recebimento das propostas.

• Convite - é utilizado para contratações de pequeno valor. Nesta modalidade, a carta-
convite substitui o edital. Deve ser realizada tendo no mínimo três interessados do
ramo pertinente ao objeto, podendo participar aqueles que não receberam a carta-
convite, porém, cadastrados com antecedência de 24 horas da apresentação das
propostas.

• Concurso - é usada para escolha de trabalhos técnicos, cientí�cos ou artísticos,
mediante a instituição de prêmio ou remuneração aos vencedores.

• Leilão - utilizado conforme a Lei, para a venda de bens móveis inservíveis para a
Administração ou de produtos legalmente apreendidos ou penhorados, ou para a
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alienação de bens imóveis prevista no artigo 19 da Lei 8.666, a quem oferecer o
maior lance, igual ou superior ao valor da avaliação.

• Pregão - na de�nição de Pietro (2009), é a modalidade de licitação para aquisição de
bens e serviços comuns, qualquer que seja o valor estimado da contratação, em que a
disputa pelo fornecimento é feita por meio de propostas e lances em sessão pública.
A Lei 10.520/2002 permite que o pregão seja realizado por meio da utilização de
recursos de tecnologia de informação, nos termos de regulamentação especí�ca.

O Decreto no 5.450/2005, que regulamenta a realização do Pregão Eletrônico, dispõe
que essa modalidade de licitação realizar-se-á quando a disputa pelo fornecimento de
bens ou serviços comuns for feita à distância em sessão pública, por meio de sistema que
promova a comunicação pela Internet.

Além disso, o Decreto atribui a condução das licitações nessa modalidade ao órgão
ou entidade promotora da licitação, com apoio técnico e operacional da Secretaria de Lo-
gística e Tecnologia da Informação do Ministério do Planejamento, Orçamento e Gestão,
que atuará como provedor do sistema eletrônico para os órgãos integrantes do Sistema de
Serviços Gerais (SISG). Como parte desse sistema, encontra-se o ComprasNet. O Com-
prasNet é um site WEB, instituído pelo Ministério do Planejamento, Orçamento e Gestão
(MPOG), para disponibilizar, à sociedade, informações referentes às licitações e contra-
tações promovidas pelo Governo Federal, bem como permitir a realização de processos
eletrônicos de aquisição. É um módulo do Sistema Integrado de Administração de Ser-
viços Gerais (SIASG), composto, atualmente, por diversos subsistemas com atribuições
especí�cas voltadas à modernização dos processos administrativos dos órgãos públicos
federais integrantes do SISG (www.comprasnet.gov.br).

A Lei 8.666 de�ne também os tipos de licitação, que de�nem como será escolhido o
vencendor da licitação. Os tipos são: menor preço, melhor técnica, técnica e preço, e
maior lance ou oferta (no caso de alienação de bens).

Na Figura 3.1, pode-se observar o resultado de um pregão realizado pela Embrapa
(Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária), para contratação de serviço de informá-
tica, do tipo �menor preço�. Nota-se que o objeto em questão já foi adjudicado ao vencedor,
no caso, a empresa CONTROL - TELEINFORMATICA LTDA, que apresentou o menor
lance, de R$ 227.600, 00. Nota-se também que a empresa MARELLI MOVEIS PARA
ESCRITORIO LTDA apresentou lance com objeto ofertado incompatível ao objeto espe-
ci�cado na licitação. Desta forma, sua proposta não foi aceita, e o lance foi recusado. A
diferença entre as duas melhores propostas, que de�niu o vencedor foi de R$ 30, 00, um
valor ín�mo em relação ao vulto da compra.

Irregularidades em Licitações

Como a licitação é a porta de entrada mais comum para realização da despesa pública,
as atividades de auditoria governamental dão especial atenção à análise dos processos de
licitação e contrato. Esta preocupação se dá pelo fato de que o envolvimento de recursos
�nanceiros possibilita e até mesmo incita a criação de esquemas ilícitos para manobrar a
Lei, com �nalidades diversas.

Há também irregularidades que a princípio não trazem danos materiais ao processo, no
entanto, con�guram-se falhas na execução do mesmo. Normalmente, essas irregularidades
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Figura 3.1: Detalhe dos lances de um pregão eletrônico no site ComprasNet

são classi�cadas como falhas formais. As irregularidades em processos de licitação se
con�guram pela não observação de algum item da Lei de Licitações, seja a quebra de
um dos princípios, a não observação da formalidade do processo, entre outros. Uma
das irregularidades comuns nos processos de licitação, é a chamada Fracionamento de
Despesas em licitação. Essa irregularidade consiste basicamente em dividir a despesa
para utilizar a modalidade de licitação inferior à determinada pela Lei, ou mesmo para
realização da dispensa de licitação em razão do valor.

A Lei 8.666 no artigo 24 estipula hoje que para serviços e compras de valor até
R$8.000,00 a licitação é dispensável. O fracionamento de despesa, pode ser ilustrado
pela seguinte situação. Um gestor necessita adquirir 10 notebooks para sua unidade. O
preço médio da compra é de R$15.000,00. Como a lei dispensa a licitação para valores
até R$8.000,00, o gestor resolve comprar 5 computadores numa loja, e os outros 5 com-
putadores em outra loja. Foram 2 compras diferentes, no entanto, o objeto em questão
permanece o mesmo. No mesmo artigo 24 da Lei 8.666, há uma ressalva dizendo que a
licitação é dispensada:

[...] desde que não se re�ram a parcelas de um mesmo serviço, compra ou alie-
nação de maior vulto que possa ser realizada de uma só vez.

Esta é uma irregularidade que já foi inclusive objeto de vários deliberações do TCU 3.
Acórdão 1386/2005, Segunda Câmara diz:

3http://portal2.tcu.gov.br/portal/page/portal/TCU/comunidades/licitacoes_contratos/

10%20Fracionamento%20de%20Despesa.pdf
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Evite a fragmentação de despesas, caracterizada por aquisições freqüentes dos
mesmos produtos ou realização sistemática de serviços da mesma natureza em pro-
cessos distintos, cujos valores globais excedam o limite previsto para dispensa de
licitação a que se referem os inciso I e II do art. 24 da Lei 8.666/1993.

No mesmo sentido, o Acórdão 740/2004, Plenário do TCU, recomenda da seguinte
forma:

Planeje adequadamente as aquisições e/ou contratações a �m de evitar o fraci-
onamento da despesa, em observância ao art. 23, �5o, da Lei no 8.666/1993.

E vários outros Acórdãos, como 2528/2003 (Primeira Câmara), 1025/2003 (Plenário),
73/2003 (Segunda Câmara), 76/2002 (Segunda Câmara), tratam sobre o assunto no sen-
tido de evitar ações que levem ao fracionamento de despesas. É uma irregularidade que
tanto pode ser cometida com o objetivo de acelerar o processo de aquisição, quanto de
evitar a concorrência com �ns espúrios.

Outras irregularidades também ocorrem como:

• Desrespeito ao prazo mínimo para apresentar as propostas

• Nota de Empenho anterior à apresentação da proposta

• Proposta entregue antes da publicação do edital

• Possibilidade de competição em inexigibilidades

• Vículo entre licitante e servidores públicos da comissão de licitação

Ocorrências como as acima citadas con�guram-se irregularidades por infringir os prin-
cípios da legalidade, publicidade, moralidade, entre outros, e possibilitam a criação de
ambientes propícios à fraudes e corrupção. Outra irregularidade que pode ser encontrada
em licitações é o chamado Rodízio em Licitações, que será descrito a seguir.

3.1.3 Rodízio em Licitações

Na Lei 8.666, em seu artigo 3o, são citados oito princípios básicos que devem reger as
licitações públicas: legalidade, da impessoalidade, da moralidade, da igualdade, da pu-
blicidade, da probidade administrativa, da vinculação ao instrumento convocatório e do
julgamento objetivo.

Entre os diversos princípios da licitação, destaca-se o princípio da igualdade, que
segundo Pietro (2009):

Constitui um dos alicerces da licitação, na medida em que esta visa, não apenas
permitir à Administração a escolha da melhor proposta, como também assegurar
igualdade de direito a todos os interessados em contratar. Esse princípio, que hoje
está expresso no artigo 37, XXI, da Constituição, veda o estabelecimento de condi-
ções que impliquem preferência em favor de determinados licitantes em detrimento
dos demais

.
Ainda segundo Pietro (2009), está implícito outro princípio da licitação no parágrafo

1o, inciso I, do artigo 3o da Lei no 8.666, que é o da competitividade, decorrente do
princípio da isonomia. A Lei diz que é vedado aos agentes públicos:
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Admitir, prever, incluir ou tolerar, nos atos de convocação, cláusulas ou condições
que comprometam, restrinjam ou frustrem o seu caráter competitivo e estabeleçam
preferências ou distinções em razão da naturalidade, da sede ou domicílio dos licitan-
tes ou de qualquer outra circunstância impertinente ou irrelevante para o especí�co
objeto do contrato.

O caráter competitivo da licitação é um dos fundamentos mais importantes desse ato,
pois possibilita à Administração Pública, realizar suas compras a preços justos. A falta
de competitividade num processo de licitação do tipo �menor preço�, permite que uma
empresa contrate com a Administração a preços superfaturados. Pois, se não há outra
proposta, logo, a única proposta será a melhor. É fato que a Lei prevê casos excepcionais,
onde não se é possível ter concorrência. Mas no caso comum, a concorrência e a compe-
titividade trazem benefícios ímpares para o processo licitatório, e a falta desse princípio,
permite a ocorrência dos chamados Cartéis, que trazem diversos danos ao Erário.

Segundo Ministério da Justiça (2009), cartel é um acordo explícito ou implícito entre
concorrentes para principalmente �xação de preços ou quotas de produção, divisão de
clientes e de mercados de atuação. O objetivo é, por meio da ação coordenada entre
concorrentes, eliminar a concorrência, com o consequente aumento de preços e redução de
bem-estar para o consumidor. O Conselho Administrativo de Defesa Econômica (CADE)
é a Autarquia responsável por investigar e punir as empresas que se unem na prática do
cartel. Esta prática con�gura tanto ilícito administrativo punível pelo CADE, nos termos
da Lei no 8.884/94, quanto crime, punível com pena de 2 a 5 anos de reclusão, nos termos
da Lei no 8.137/90.

O rodízio de licitações se dá quando um grupo de empresas forma um cartel com a
�nalidade de dividir as licitações entre si elevando o preço de contratação com a Admi-
nistração Pública, trazendo consequentemente danos ao Erário.

Segundo Araujo e Martinez (2010), os dados da Organização para a Cooperação e
Desenvolvimento Econômico (OCDE) mostraram que os cartéis em licitações geram um
sobrepreço mínimo 20% comparado ao preço em um mercado competitivo, causando per-
das anuais de centenas de bilhões de reais ao Erário e contribuintes, que deixam de se
bene�ciar de outros serviços e produtos que poderiam ser contratados com o pagamento
de seus impostos que foram ilicitamente desviados. Sem o apelo da pena privativa de
liberdade, o Estado não consegue atingir o efeito dissuasório necessário para evitar que
novos cartéis se formem em detrimento da sociedade.

Ainda citando Araujo e Martinez (2010), países desenvolvidos gastam em média 15%
do seu PIB em compras públicas, sendo que esse percentual é maior em países em desen-
volvimento, ainda segundo dados da OCDE. Os cartéis em licitação usualmente ocorrem
em conjunto a outros crimes, como corrupção, lavagem de dinheiro e evasão �scal, o que
reforça a necessidade de uma robusta rede de inteligência. Em 2009, a Secretaria de Di-
reito Econômico �rmou acordos de cooperação com a CGU e o Tribunal de Contas da
União (TCU) que, somados aos acordos existentes com a Polícia Federal e locais, Mi-
nistério Público Federal e Estaduais, possibilitará uma atuação coordenada no território
nacional para a adequada repressão ao ilícito.

Licitações são um ambiente propício à atuação dos cartéis, que podem agir de várias
formas. A seguir, são listados alguns comportamentos que podem ser utilizados para
identi�cação de cartéis em licitações (Justiça, 2008).
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• Fixação de preços - há um acordo �rmado entre concorrentes para aumentar ou �xar
preços e impedir que as propostas �quem abaixo de um �preço base�.

• Direcionamento privado da licitação - há a de�nição de quem irá vencer determinado
certame ou uma série de processos licitatórios, bem como as condições nas quais essas
licitações serão adjudicadas.

• Divisão de mercado - representada pela divisão de um conjunto de licitações entre
membros do cartel, que, assim, deixam de concorrer entre si em cada uma delas.
Por exemplo, as empresas A, B e C fazem um acordo pelo qual a empresa A apenas
participa de licitações na região Nordeste, a empresa B na região Sul e a empresa
C na região Sudeste.

• Supressão de propostas - modalidade na qual concorrentes que eram esperados na
licitação não comparecem ou, comparecendo, retiram a proposta formulada, com
intuito de favorecer um determinado licitante, previamente escolhido.

• Apresentação de propostas �pro forma� - caracterizada quando alguns concorrentes
formulam propostas com preços muito altos para serem aceitos ou entregam pro-
postas com vícios reconhecidamente desclassi�catórios. O objetivo dessa conduta é,
em regra, direcionar a licitação para um concorrente em especial.

• Rodízio - acordo pelo qual os concorrentes alternam-se entre os vencedores de uma
licitação especí�ca. Por exemplo, as empresas A, B e C combinam que a primeira
licitação será vencida pela empresa A, a segunda pela empresa B, a terceira pela
empresa C e assim sucessivamente.

• Sub-contratação - concorrentes não participam das licitações ou desistem das suas
propostas, a �m de serem sub-contratados pelos vencedores. O vencedor da licitação
a um preço supra-competitivo divide o sobre-preço com o subcontratado.

Em muitos cartéis, mais de uma dessas formas de atuar podem estar presentes. As-
sim, a prática do �rodízio� pode ser combinado com a divisão de mercado (os concorrentes
combinam a alternação dos vencedores em um grupo de licitações, para dar a impressão de
efetiva concorrência), e o direcionamento da licitação pode ser implementado pela apresen-
tação de propostas inviáveis e complementado por subcontratação. De qualquer forma,
o resultado sempre é o aumento dos preços pagos pela Administração e a conseqüente
transferência ilegítima de recursos para os membros do cartel (Justiça, 2008).

Em Justiça (2008) podemos ainda encontrar diversos indícios de possível rodízio em
licitações. Algumas características são:

• As propostas apresentadas possuem redação semelhante ou os mesmos erros e rasu-
ras.

• Certos fornecedores desistem, inesperadamente, de participar da licitação.

• O valor das propostas se reduz signi�cativamente quando um novo concorrente entra
no processo (provavelmente não integrante do cartel).

• Um determinado concorrente vence muitas licitações que possuem a mesma carac-
terística ou se referem a um tipo especial de contratação.
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• Existe um concorrente que sempre oferece propostas, apesar de nunca vencer as
licitações.

Essas características, para serem observadas, necessitam muitas vezes de análises com-
plexas em base de dados, pois a detecção em tempo real de um possível rodízio em licitação
atuando num determinado processo é inviável, devido às manobras normalmente realizada
pelos participantes do cartel, que sabem que estão cometendo um ato ilícito. Desta forma,
no trabalho de detecção e investigação de cartéis, a SDE depende muito das informações
e denúncias advindas de outras autoridades ou partes prejudicadas. São essas fontes de
informação, muitas vezes anônimas, que ajudam a Secretaria a tomar ciência das infrações
e que permitem a mobilização dos mecanismos disponíveis para descobrir e fazer cessar
condutas anticoncorrenciais (Justiça, 2008).

A CGU como Órgão Central de Controle Interno, mantém parceria com o CADE para
que as investigações de prática de cartéis no âmbito da Administração Pública sejam
mais e�cientes. Desta forma, sempre que a CGU encontra indícios de práticas de Rodizío
de Licitações em suas auditorias, o processo pode ser encaminhado ao CADE para que
este tome as providências cabíveis. Independente da decisão do CADE, pode também a
CGU punir as empresas suspeitas através da Declaração de Inidoneidade, que as impede
imediatamente de licitar e contratar com a Administração Pública.

Apresentaremos alguns trabalhos relacionados a proposta deste trabalho com foco na
integração de MD e SMA.

3.2 Trabalhos Correlatos

Considerando a missão da CGU e suas responsabilidades, há uma série de problemas
relacionados a corrupção, tais como fraudes corporativas, peculato, fracionamento de lici-
tações, direcionamento de editais de licitações para determinadas empresas, cartéis, entre
outros. Isso tem emergido como um desa�o para centros econômicos em grande cresci-
mento como o Brasil, Rússia, Índia e China. Um documento importante feito por mais
de 75 peritos, que examinaram a escala, escopo e consequências devastantes de corrupção
é o Relatório de Corrupção Global da Transparência Internacional (Transparency Inter-
national's Global Corruption Report 2009 ). Esta publicação documenta em detalhes os
muitos riscos gerados pela corrupção para as empresas, desde os pequenos empreendimen-
tos na África Sub-Saariana às multinacionais da Europa e América do Norte (contributors,
2009)4.

Como citado, em contributors (2009), formação de cartel é um grave problema de
corrupção que desa�a pesquisadores em relação ao seu combate. Entretanto, até onde
pesquisamos, não pudemos encontrar nenhum trabalho aplicado especi�camente à de-
tecção de cartéis em licitações públicas fazendo uso da integração de SMA e MD. Um
framework de MD orientado a agentes é introduzido em Zghal et al. (2005), porém pro-
jetado para trabalhar apenas com dados espaciais. Podemos citar outros trabalhos que
propõe uma abordagem de integração entre SMA e MD aplicada a domínios tais como
Bioinformática, Análise de Dados em Rede, Processamento de Vídeos (Karoui et al., 2009;
Lee, 2009; Ralha et al., 2008).

4Para maiores detalhes, vide http://www.cgu.gov.br/conferenciabrocde/arquivos/

English-Global-Corruption-Report-2009.pdf
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Carvalho et al. (2009) apresenta o uso de Probabilistic OWL - (PR-OWL) para proje-
tar e testar um modelo que executa fusão de informações para detectar possíveis fraudes
em licitações envolvendo recurso Federal. Para projetar este modelo, uma ferramenta
para criação de ontologia PR-OWL foi utilizada com ajuda de especialistas em PR-OWL
e um especialista da CGU em detecção de fraudes. Os dados usados no estudo de caso
são também oriundos da CGU, e representam vários editais de licitações expedidos pelos
órgãos federais, estaduais e municipais. A idéia do trabalho é representar o conhecimento
do especialista e então raciocinar através de ontologias probabilísticas a �m de trans-
formar os itens de informações em itens de conhecimento através de inferência lógica e
probabilística. O resultado é usado para traçar algumas conclusões sobre possíveis irre-
gularidades, por exemplo, o direcionamento de editais de licitações para certas empresas.
No entanto, no contexto especí�co de cartéis em licitações, não foi citada a possibilidade
de aplicação do trabalho proposto na solução deste problema. Este tipo de irregularidade
em licitações mostra-se mais apropriado para a utilização de técnicas de MD, uma vez
que estas podem atuar identi�cando padrões para posteriormente serem avaliados pelo o
especialista (Chapman et al., 2000). Nesse processo, o especialista irá atuar muito mais
no sentido de reconhecer as características de cartéis nos modelos apresentados, do que
fornecer conhecimento para geração dos modelos, o que seria um tanto oneroso, levando
em conta que cada modelo é de�nido por um conjunto especí�co de empresas, gerando
um espaço exponencial de soluções. Além disso, segundo o especialista a formação de
cartéis normalmente não é documentada, di�cultando assim a identi�cação de itens de
informações que levem aos modelos através de inferência lógica e probabilística. Embora o
trabalho não cite o uso de agentes, a abordagem seria útil em ambos os casos no sentido de
possibilitar tanto a execução do processo quanto a manutenção dos modelos encontrados.

Gao et al. (2005) apresenta um modelo cooperativo para agentes de MD. Este tra-
balho tem abordagem de cooperação de diferentes agentes de MD e a combinação de
conhecimento minerado em estruturas de conhecimento. O modelo usou dados médicos
relacionados a pacientes com diabetes. Foram utilizados dois agentes de MD para pro-
duzir regras sequenciais e regras conjuntivas. Um outro agente foi usado para combinar
as regras produzindo regras híbridas. Os resultados obtidos con�rmaram a relação entre
hipertensão e diabetes. No entanto a desempenho da aplicação do modelo não apresentou
bons resultados, talvez pela utilização de algoritmos genéticos nos agentes. Além disso,
a arquitetura apresentada não pareceu viável para ser aplicada no contexto de auditoria
governamental, especialmente aplicada ao problema de detecção de cartéis, pelo fato de
faltar na estrutura suporte a outros tipos de técnicas de MD, além de não apresentar um
modelo adequado de coordenação e interação de agentes.

Karoui et al. (2009) propõe um framework multiagentes para detecção de anomalias
em �rewalls distribuídos integrando técnicas de MD na linha de pesquisa de AMII. Um
conjunto de algoritmos e técnicas de MD são apresentados para analisar, gerenciar e de-
tectar anomalias em regras de �rewalls distribuídos com ajuda de agentes de softwares.
Para isso, o autor utiliza um agente estático para executar as técnicas de MD no intuito de
gerar novas políticas e�cientes para os �rewall da rede. Posteriormente, um agente móvel
trafega por esses �rewalls explorando essas regras com a �nalidade de detectar eventu-
ais anomalias no ambiente. A geração de regras é feita com ajuda do administrador de
redes, que especi�ca os atributos que deverão ser utilizados para geração das políticas
de segurança nos �rewalls atraves dos agentes de MD. Técnicas de regras de associação,
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agregação, e regressão são executadas de forma integrada pelo agente de MD para geração
das políticas. A idéia do agente móvel atuando nos diversos �rewalls da rede é interes-
sante e poderá ser incorporada futuramente em nossa proposta. Nesse sentido, agentes
de softwares seriam adpatados para gerar políticas a partir do conhecimento encontrado
nas bases de auditoria para aplicação nos sistemas governamentais com �nalidade pre-
ventiva. O protótipo apresentado pelo autor é voltado especi�camente para o tratamento
de políticas de segurança de �rewalls, não permitindo a aplicação do modelo em outros
contextos tais como auditoria.

Albashiri et al. (2009) apresenta EMADS, um sistema que utiliza uma arquitetura ge-
nérica de MD orientada por agentes. A arquitetura tem como base a plataforma JADE.
Segundo o autor, a visão do sistema é de uma coleção anárquica de agentes criada através
de contribuições da comunidade de usuários do EMADS espalhada pela internet, onde os
agentes podem negociar uns com os outros na tentativa de realizar uma variedade de tare-
fas de MD. Uma demonstração do EMADS está atualmente em operação na Universidade
de Liverpool. O framework conceitual proposto no trabalho é uma extensão do JADE e
possibilita a criação de diversos tipos de agentes de softwares, inclusive de MD, tornando
a abordagem bastante �exível. No entanto, o estudo apresentado mostrou a utilização do
sistema em tarefas de regras de associação e classi�cação, sem contudo apresentar uma
integração entre essas tarefas de MD. Além disso, a proposta de um ambiente aberto como
a internet para processamento de dados de auditoria não é o mais apropriado, conside-
rando a sensisibilidade dos dados. No contexto de auditoria, é necessária também uma
proposta arquitetural que permita além da descoberta de conhecimentos, a adaptação
de agentes para atuar não só em base de dados de auditoria, mas também nos sistemas
governamentais, extrapolando assim a visão do EMADS.

No Capítulo 4 apresentaremos uma proposta de solução para o problema de cartéis em
licitações utilizando técnicas de MD, e posteriormente integrando agentes de MD numa ar-
quitetura distribuída no intuito de automatizar o processo de descoberta de conhecimento
e melhorar a qualidade do conhecimento descoberto através da autonomia dos agentes.
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Capítulo 4

Apresentação do Modelo de Solução

Uma resposta ao problema de correlacionar dados para se extrair conhecimento útil no
âmbito de auditoria governamental pode ser dada através da utilização de técnicas de
MD. No entanto, a aplicação de MD exige a compreensão dos dados e do negócio para
que sejam aplicadas as técnicas mais apropriadas para extração dos padrões desejados,
conforme citado nas primeiras fases do CRISP-DM, apresentado na Seção 2.1.1.

O caso especí�co da identi�cação de cartéis em licitações é uma tarefa complexa.
Para con�rmar grupos suspeitos é necessária a análise de vários processos de licitação
extrapolando o escopo de apenas um órgão da Administração Pública. Além disso, cartéis
podem atuar em várias cidades, e até mesmo em diferentes estados da Federação. Desta
forma, a análise deste tipo de problema, na ótica da auditoria, volta-se para a averiguação
dos dados correlacionados, pois assim, pode-se veri�car de forma global a atuação dos
grupos suspeitos. Mas como já foi mencionado, esta análise é feita quando já se tem os
grupos suspeitos.

Análise de cruzamentos de dados para levantamento de evidências na procura de cartéis
utilizando linguagens de consultas tais como SQL é impraticável, pois os espaço de soluções
é exponencial, levando-se em conta que todas as combinações de empresas poderiam ser
uma possível formação de cartel.

Quando se trata de uma base de dados de licitações, as informações básicas que com-
põem os registros são os participantes, que no caso são os chamados fornecedores, o objeto
ou serviço que se está licitando, o órgão responsável, o local (município/UF) e o vencedor.

No caso do Sistema ComprasNet, onde são feitas as licitações na modalidade de Pregão
do Governo Federal, são registrados os lances dados por cada fornecedor participante
(conforme citado na Seção 3.1.1). A planilha manuseada pela CGU com essas informações
consiste no registro dos últimos lances dos fornecedores participantes de cada licitação,
sendo que o lance homologado diferente de zero é o lance que identi�ca o fornecedor
vencedor da licitação. Um exemplo pode ser visto na Figura 3.1 e nos respectivos dados
da Tabela 4.1. Neste caso, como as informações são consolidadas em uma única tabela, a
normalização é perdida.

A procura de cartéis em licitações é a princípio a procura de empresas �associadas�
com atuação frequente em processos de licitações. Outros aspectos são analisados, mas a
característica de associação frequente é a mais forte na detecção de cartéis, uma vez que
esta é a principal característica que vai de encontro ao princípio da livre concorrência em
que se baseia a idéia de licitação (conforme apresentado na Seção 3.1.2). Assim, a técnica
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Tabela 4.1: Amostragem de base �ctícia de licitação
Licitação Cód. Órgão UF Objeto Fornecedor Valor Homologado

1 121 DF Objeto X fornecedor-A 10.00 10.00
1 121 DF Objeto X fornecedor-B 12.00 0.00
1 121 DF Objeto X fornecedor-D 12.50 0.00
2 133 MG Objeto Y fornecedor-A 42.00 0.00
2 133 MG Objeto Y fornecedor-E 41.50 0.00
2 133 MG Objeto Y fornecedor-F 40.00 40.00
2 133 MG Objeto Y fornecedor-G 43.00 0.00
3 121 DF Objeto Z fornecedor-C 21.00 0.00
3 121 DF Objeto Z fornecedor-B 18.75 0.00
3 121 DF Objeto Z fornecedor-A 18.10 18.10

de MD de Regras de Associação apresenta-se como promissora e adequada na solução
deste problema (conforme apresentado na Seção 2.1.4).

4.1 Solução utilizando Regras de Associação

As Regras de Associação se propõem a descobrir relações fortes entre determinados atri-
butos ou padrões em forma de regras que associam valores de atributos a um determinado
conjunto de dados, como apresentado na Seção 2.1.4. No entanto, a aplicação de Regras
de Associação na Tabela 4.1, por exemplo, irá procurar associação entre os atributos Cód.
Órgão, UF, Objeto, Fornecedor, Valor e Homologado, associações estas irrelevantes na pro-
cura de cartel. É necessário adaptar a base para que seja possível associar os fornecedores
entre si.

Poderia-se organizar a base de forma que os fornecedores participantes da licitação
�cassem em colunas diferentes, sendo assim, diferentes atributos - Participante 1, Parti-
cipante 2, Participante 3. Mas esta solução é inviável pois não se pode prever o número
máximo de participantes de uma licitação. E mesmo que se pudesse prever, um determi-
nado fornecedor participante de várias licitações, poderia aparecer em diferentes colunas
na base para cada licitação de que ele participou. Não é possível garantir que o Fornecedor-
A sempre apareça no campo Participante 1. Desta forma, a frequência desse atributo seria
afetada quando o Fornecedor-A aparecesse em um campo diferente de Participante 1.

De�nimos, então, uma estratégia de organização de dados para utilização da técnica
de Regras de Associação, de forma que cada fornecedor da base de dados seja um atributo
booleano no dataset preparado e cada instância do dataset, seja um processo de licitação.
Assim, para cada licitação, o atributo relativo a um determinado fornecedor é preenchido
com o valor true, caso aquele fornecedor tenha participado da licitação ou false, caso
contrário.

Assim, a preparação dos datasets para regras de associação se resume em construir a
matriz A formada por m linhas e n+ 1 colunas, tal que:

m = (número total de licitações da base de dados)
n = (número total de fornecedores da base de dados)
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ai,j =

{
true se fornecedor j participou da licitação i;

false se fornecedor j não participou da licitação i;

1 ≤ i ≤ m; 1 ≤ j ≤ n;

ai,n+1 = vencedor(i)

1 ≤ i ≤ m; vencedor(i) = CNPJ da empresa vencedora da licitação i

Desta forma, as regras esperadas são do tipo:

fornecedorA = true, fornecedorB = true→ vencedor = forncedorC

O preenchimento da coluna de vencedores pode ser também eliminado, produzindo
regras do tipo:

fornecedorA = true, fornecedorB = true→ forncedorC = true

Para obter regras associando apenas fornecedores, que é essencialmente o que quere-
mos, o dataset gerado a partir dos dados da Tabela 4.1 pode ser visto na Tabela 4.2. As
colunas {A,B,C,D,E,F,G}, representam a participação dos fornecedores {A,B,...,G} em
cada processo de licitação da base de dados. Desta forma, o dataset terá como atribu-
tos todos os fornecedores da base de dados, possibilitando a busca de associações entre
fornecedores com frequencia relevante na base de dados, através da técnica de Regras de
Associação.

Tabela 4.2: Amostragem de nova base �ctícia de licitação
Licitação A B C D E F G

1 true true false true false false false
2 true false false false true true true
3 true true true false false false false

4.1.1 Teste da solução de MD utilizando Weka

Para testar a estratégia apresentada na Seção 4.1, foram realizadas atividades de minera-
ção de dados numa base de licitações extraída do sistema ComprasNet. Os experimentos
foram regidos segundo as disciplinas do modelo de referência CRISP-DM (Seção 2.1.1).

Os dados utilizados são relativos a todas as licitações para contratação de um mesmo
tipo de serviço na modalidade de Pregão para órgãos do Poder Executivo Federal durante
os anos de 2005 a 2008, em todos os estados da Federação. Os testes foram executados
utilizando a ferramenta Weka em sua versão 3.6.1.

A Tabela 4.3 mostra alguns dados da base utilizada nos experimentos. Cada registro
da base de dados representa o último lance de cada fornecedor participante de uma de-
terminada licitação. Foram preparados dois datasets, seguindo a estratégia apresentada
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Tabela 4.3: Base de dados utilizada nos experimentos preliminares
Informações Total

Registros 26612
Licitações 2701
Empresas 3048
Empresas que já ganharam pelo menos 1 licitação 1162
Empresas que já ganharam pelo menos 5 licitações 121

na Seção 4.1, para aplicação da técnica de Regras de Associação. O algoritmo utilizado
neste experimento foi o Apriori.

O primeiro dataset foi construído contemplando todas as licitações da base e todos
os fornecedores. Já o segundo dataset contemplou apenas os fornecedores que já tinham
participado de pelo menos duas licitações (Tabela 4.4), para buscar associação entre for-
necedores que tinham um histórico de participação em licitações.

Como se pode observar na Tabela 4.2, quando se coloca todos os fornecedores como
atributos, é mais comum encontrar valores false que valores true, pois não é razoável que
todos os fornecedores de uma base de dados participem da maioria das licitações, visto que
a base de dados tem como escopo licitações de todo o Brasil. Desta forma, é mais comum
a não participação dos fornecedores. Por esta razão, é necessário suprimir as regras de
associação que atestem associação de fornecedores com valores de não participação, como
a regra a seguir:

Fornecedor − E = false, Fornecedor − F = false→ fornecedor −G = false

Desta forma, para suprimirmos este tipo de regra, a preparação dos datasets para
Regras de Associação foi adaptada da seguinte forma: o preenchimento da matriz teve
os valores de �não participação� de um determinado fornecedor num processo de licitação
alterado de �false� para �?�. No Weka, �?� é usado no lugar de valor faltante, sendo
ignorado na execução dos algoritmos. Assim, nossos datasets foram preparados conforme
a matriz a seguir.

ai,j =

{
true se fornecedor j participou da licitação i;

? se fornecedor j não participou da licitação i;

i ≤ m; j ≤ n;

A Tabela 4.4 mostra o resultado da execução do algoritmo Apriori nos datasets pre-
parados. A escolha de valores altos na con�guração do suporte mínimo para execução
do algoritmo não nos garante boas regras para identi�cação de cartéis. Uma regra que
associa alguns fornecedores e que tem suporte alto provavelmente indica a presença de
grandes fornecedores participando de várias licitações. Desta forma, a con�guração de
um suporte mínimo alto para execução do algoritmo pode suprimir a aparição de diversas
regras boas, com reais características de cartéis.

Valores altos de con�ança, por sua vez, garantem a seleção de regras boas. Como as
regras de associação são apresentadas no formato de uma implicação lógica, a regra terá
um conjunto de fornecedores A no lado antecedente e um conjunto de fornecedores B no
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Tabela 4.4: Resultados da execução do Apriori para os dois datasets
Instâncias Atributos Sup. Mín. Conf. Mín. No de Regras

Dataset 1 2701 3049 1% 70% 294
Dataset 2 2370 1086 1% 80% 145

lado consequente, do tipo A → B. No caso especí�co do problema de Rodízio de Lici-
tações, o valor alto de con�ança garante que a frequência de ocorrência dos fornecedores
que �guram o lado antecessor da regra seja aproximada à frequência de ocorrência dos
fornecedores que �guram no lado consequente da regra. Desta forma, todos os fornecedo-
res que �guram na regra como um todo, podem ser considerados um grupo para �ns de
identi�cação de cartéis.

A decisão de reduzir o valor do suporte mínimo teve como consequência o aumento no
número de regras encontradas, como mostra a Tabela 4.4, sendo necessária a de�nição de
uma função de avaliação de regras para poder classi�car e selecionar as melhores regras
obtidas. Alguns problemas foram encontrados na aplicação dessa solução. As regras
produzidas com suporte mínimo de 1% traziam regras com ocorrência mínima de 27 vezes
na nossa base de dados. Desta forma, �cavam de fora regras de menor ocorrência, porém
possivelmente de boa qualidade.

Na análise dos especialistas, era bem razoável que um cartel tivesse atuado de 10 a
15 vezes num espaço de tempo de três anos, o que não poderia ser captado no nosso
procedimento de mineração de dados, por causa da con�guração do suporte mínimo. Por
outro lado, foi observado que também não era possível reduzir o quanto queríamos o valor
do suporte mínimo, porque quanto menor esse valor era con�gurado, mais memória era
consumida pelo algoritmo por causa do aumento do número de regras, ocasionando assim
interrupção da execução por erro de estouro de memória. Sendo assim, foi necessária uma
abordagem para contornar esses problemas, dividindo o espaço de soluções.

4.1.2 Técnica de Clusterização para divisão do espaço de soluções

Como a base de dados contém licitações de todo Brasil, uma abordagem era dividir a
base por regiões macroeconômicas. O estudo do negócio possibilitou veri�car que muitas
vezes os fornecedores não se restringem necessariamente à regiões macroeconômicas. Um
exemplo típico é a situação de Mato Grosso do Sul, Goiás e Tocantins. Embora Mato
Grosso do Sul e Goiás pertençam à mesma região, é mais provável que os fornecedores do
estado de Goiás atendam ao estado de Tocantins, por causa da proximidade geográ�ca,
do que ao estado de Mato Grosso do Sul. O estado de Tocantins porém, se encontra na
região norte do país.

Uma técnica de MD que responde bem ao problema de agrupamentos por similaridade
é a técnica de Clusterização, apresentada na Seção 2.1.3. Foi então preparado um dataset
formado apenas com os atributos Fornecedor e UF, sendo que Fornecedor é a empresa
que participou da licitação, e UF é a UF do órgão que está licitando. Este dataset foi
preparado para que a técnica de clusterização encontrasse os prováveis grupos de UF
simbolizando mercados de licitações. A similaridade entre os grupos de UF nesse caso,
seria obtida a partir dos fornecedores comuns às UFs do grupo. Desta forma, poderíamos
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executar a técnica de Regras de Associação em cada grupo de UFs, já que teríamos em
cada grupo um provável mercado de licitações, dividindo desta forma o espaço de soluções.

O teste foi executado nas 26612 instâncias da base, tendo como atributos Fornecedor
e a UF onde participou da licitação, conforme apresentado na Figura 4.3. Foi encontrado
um modelo de clusters contendo 10 regiões. Na Figura 4.1, pode-se notar que a maioria
dos clusters encontrados tem como característica a proximidade geográ�ca, com exceção
do Cluster 1, formado por duas subregiões separadas geogra�camente.

Figura 4.1: Classi�cação Preliminar de UF nos Clusters

Com as regiões de�nidas pelos grupos de UF encontrados na aplicação do algoritmo de
clusterização EM , foi possível aplicar a técnica de Regras de Associação em cada cluster,
na tentativa de identi�car grupos de empresas associadas atuando especi�camente nas
novas regiões de�nidas. Além disso, com menos instâncias, foi possível con�gurar o valor
de suporte mínimo para extrair regras cujo número de ocorrências fosse maior ou igual
a nove, isto é, para que o grupo de fornecedores apontado por uma regra de associação
tivesse atuado em pelo menos nove licitações, possibilitando assim a descoberta de novos
grupos suspeitos para se analisar. Os resultados deste experimento podem ser vistos na
Tabela 4.5.

4.1.3 Avaliação das Regras de Associação

Ao se comparar as Tabelas 4.4 e 4.5, pode-se notar a diferença entre o número de regras
produzidas em ambos os experimentos. A diminuição do suporte mínimo no algoritmo
acarreta uma maior descoberta de Regras de Associação. Mas nem todas as regras indicam
propriamente um caso de provável cartel em licitações, podem indicar apenas coincidência
ou mesmo frequentes atuações de empresas em licitações. Se a empresa participa de várias
licitações e �gura em vários grupos diferentes encontrados nas regras, é provável que seja
apenas uma empresa cujo foco é o mercado de licitações públicas. Desta forma, para �ltrar

50



Tabela 4.5: Execução do Apriori para datasets de clusters
Cluster Inst. Atrib. Sup. Conf. Regras

1 787 614 2% 80% 851
2 211 164 4% 80% 1406
3 261 166 3% 80% 100
4 194 257 5% 80% 86
5 134 168 6% 80% 115
6 98 152 9% 80% 2848
7 270 196 4% 80% 1679
8 94 118 1% 80% 3
9 211 204 4% 80% 22
10 134 259 10% 80% 5869
Σ 2394 2298 - - 12979

melhor as regras obtidas, de�nimos um método de avaliação com ajuda dos especialistas.
A Equação 4.1 apresenta este método.

RQ = 100.
V (F )

Sup.× Inst.
(4.1)

Na Equação 4.1, Sup. é o valor do suporte da regra (em %), e Inst. é o número de
instâncias do dataset ao qual a regra pertence. Foi inserida também na Equação 4.1 a
função V (F ), que retorna o número de vezes que algum fornecedor do grupo apontado pela
regra venceu as licitações, considerando as licitações em que todo o grupo participou. A
função V (F ) terá como valor máximo de seu resultado o próprio suporte da regra avaliada
multiplicado pelo número de instâncias do dataset. De forma mais simples, a Equação
4.1 retornará a probabilidade do grupo identi�cado na regra vencer as licitações de que
participam, retornando um valor entre 0 e 100.

Normalmente, taxas altas de suporte e con�ança determinam o quão boa uma Regra
de Associação é. Suponha que uma Regra de Associação seja encontrada mostrando
uma forte associação entre três fornecedores atuando nas licitações de um dataset. Isso
poderia ser indício de um rodízio de licitações. No entanto, quando veri�camos na base,
quase nenhuma das vezes em que esses três fornecedores participaram juntos de licitações
e algum deles conseguiu fechar um contrato com a Administração Pública. Portanto,
suas participações nos mesmos processos de licitação foram uma mera coincidência. A
con�ança da regra não entrou na equação pelo fato de termos de�nido sempre um valor
mínimo alto de con�ança (70-80%), conforme apresentado nas Tabelas 4.4 e 4.5.

Para análise dos resultados preliminares, mensurados pela Equação 4.1, foram seleci-
onadas as 10 melhores regras segundo a função de avaliação. As melhores regras obtidas
apenas pela aplicação de Regras de Associação tiveram, na média, melhores números de
ocorrências (suporte multiplicado pelo número de instâncias) quando comparadas com
as melhores regras obtidas através da aplicação de Regras de Associação no espaço clus-
terizado; estas regras, entretanto, tiveram um aumento de cerca de 100% no valor de
avaliação. O grá�co da Figura 4.2 mostra, para cada cluster, a avaliação obtida nas suas
10 melhores regras.
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Figura 4.2: Média de Suporte e Avaliação das 10 melhores regras

Este resultado mostra que as melhores regras na nossa base, segundo a avaliação
adotada, tende a aparecer quando o suporte é baixo, e quando se há uma melhor de�nição
do espaço de soluções, neste caso, de�nido pelos clusters encontrados. Por isso as regras
abrangendo o Brasil todo não foram tão boas quanto as encontradas em regiões do país.

Entre os modelos gerados a partir dos clusters (Tabela 4.5), as melhores regras foram
obtidas no Cluster 6. A comparação entre as 10 melhores regras obtidas nesses modelos
pode ser vista no grá�co da Figura 4.3.

Figura 4.3: Comparação das 10 melhores regras dos Modelos de Clusters

Devido ao tempo gasto com tarefas manuais, tais como preparação dos dados, criação
de datasets, adaptação dos resultados para avaliação, entre outros, não foi possível colher
de forma exata o tempo total gasto na execução do experimento. Percebemos apenas
que a execução total das tarefas levou dias de trabalho. No entanto, estas tarefas podem
ser adaptadas para execução de agentes através de SMA. Os aspectos de distribuição,
automatização de tarefas e execução paralela de algoritmos são adequados à integração
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em SMA. Assim, é preciso propor um forma para melhorar o tempo de execução de
tarefas, levando-se em conta que a repetição desse processo, de forma manua,l para outras
bases de dados de licitações, é extremamente oneroso. Na próxima Seção apresentamos
Data Mining for Agents Framework (DMA Framework), uma extensão da biblioteca de
algoritmos de MD do Weka para ser utilizada em ambiente multiagente.

4.2 DMA Framework

Conforme citado no Apêndice A.1, o Weka, por ser de código aberto, permite a alteração
de código fonte e incorporação de novas funcionalidades http://www.cs.waikato.ac.

nz/.
Na abordagem de MD voltada para SMA, a que é apresentada na Seção 4.1, encon-

tramos algumas di�culdades, especialmente no formato utilizado pela biblioteca do Weka
3.6.1 para apresentação dos modelos de MD encontrados. Para facilitar a integração
dos algoritmos de MD com o SMA, alteramos alguns códigos da biblioteca do Weka e
incluímos algumas outras funcionalidades, para facilitar principalmente a manipulação
de resultados, criação de datasets e adaptação das estruturas de MD do Weka para as
estruturas da ontologia de�nida no SMA.

O DMA Framework é uma extensão da biblioteca Java do Weka adaptada para ser
utilizada em ambiente multiagentes. Foi desenvolvido na linguagem Java e é composto
por três pacotes básicos, contendo um total de 14 classes. A estrutura do Diagrama de
pacotes é mostrada na Figura 4.4.

Figura 4.4: Diagrama de pacotes do DMA

O pacote unb.ams.mining.ar� reúne três classes para criação de datasets, extraindo
os dados de um banco de dados e adaptando-os ao formato exigido pela biblioteca do
Weka. Para os nossos testes, desenvolvemos algoritmos para criação de instâncias no
formato exigido para algoritmos de clusterização e algoritmos de regras de associação,
seguindo a solução apresentada na Seção 4.1. Neste caso, o DMA Framework disponibiliza
funcionalidades para transformação de dados de uma coleção em atributos, para criação de
datasets compatíveis com a técnica de regras de associação. Através dessas funcionalidades
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é possível converter os dados de uma coluna de tabela de um banco de dados em atributos
para um dataset associativo.

O pacote unb.ams.mining.association.apriori reúne classes de apoio para regras de
associação utilizando o algoritmo Apriori. O diagrama apresentado na Figura 4.5 mostra
as classes destacando apenas alguns atributos e métodos presentes.

Figura 4.5: Diagrama de classes: regras de associação do DMA - algoritmo Apriori

A classe AprioriUnB é uma alteração da classe Apriori da biblioteca Weka, permitindo
o acesso a algumas estruturas de dados no intuito de facilitar a manipulação dos modelos
obtidos através da execução do algoritmo. A classe AprioriOutput é a classe que provê
o serviço de mineração de dados, e retorna o resultado na estrutura de�nida pela classe
AssociationRule.

O pacote unb.ams.mining.clustering.em reúne classes de apoio para execução do al-
goritmo de clusterização EM. O diagrama apresentado na Figura 4.6 mostra as classes
destacando apenas alguns atributos e métodos presentes.

A classe EMClassi�er provê o serviço de mineração de dados, através do algoritmo
EM, e retorna o resultado na estrutura de�nida pela classe EMCluster. A estrutura
criada suporta apenas clusterização com dois atributos, levando em conta o escopo de
nosso experimento. No entanto, pode ser estendido sem muitas di�culdades para mais
dimensões.

4.3 AGMI

As fases do processo de MD, apresentadas na Seção 2.1.1, requer muito trabalho, em
especial a preparação dos dados e a avaliação do modelo encontrado. Além da preparação
do dataset para execução da técnica de Clusterização, e de outro dataset para execução da
técnica de Regras de Associação na base toda, para cada cluster encontrado foi necessário

54



Figura 4.6: Diagrama de classes: técnica de clusterização do DMA - algoritmo EM

construir um novo dataset conforme a solução apresentada na Seção 4.1, e executar a
técnica de Regras de Associação em cada um. E por �m, colher os resultados na ferramenta
Weka para análise do conhecimento encontrado.

Como nossa abordagem requer baixo valor de suporte mínimo, o número de regras
cresceu signi�cativamente. Sendo assim, para análise das regras, era necessário extrair os
resultados da ferramenta e adaptá-los a uma planilha eletrônica para melhor manuseá-los.
No entanto, para utilização de uma abordagem dessa para diferentes bases de dados, o
processo é demasiadamente oneroso e, consequentemente, impraticável. Por essa razão,
foi criado o DMA Framework , introduzido na Seção 4.2.

Outro fato percebido nos testes com MD é a característica favorável de se adaptar as
tarefas em ambiente distribuído. Levando em conta essa conveniência de se distribuir as
tarefas, a execução de MD em ambiente distribuído, em especial no ambiente de SMA,
possibilita, além de uma signi�cativa redução de tempo de execução, a introdução de
mecanismos para melhorar modelos encontrados, testar esses modelos, e apresentá-los de
forma compatível com as necessidades do negócio.

A Figura 4.7 mostra AGMI, numa visão estrutural. AGMI opera com o agente Co-
ordenador, o agente Avaliador de Regras, e vários times de MD. No modelo da �gura,
o Coordenador e o Avaliador de Regras aparecem no contêiner principal da plataforma
JADE, por serem agentes essenciais no processo. No entanto, é completamente possível
que esses agentes operem em outro contêiner. É através dos contêineres que a plataforma
JADE possibilita a distribuição dos agentes em diferentes máquinas, dessa forma, os times
de MD podem ser alocados em diversos contêineres do JADE, possibilitando a distribui-
ção dos serviços entre hosts distintos. Para mais informações sobre a plataforma JADE,
ver o Apêndice A.2.
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Figura 4.7: AGMI numa visão estrutural

Os times de MD provêm serviços de MD, cujos algoritmos são disponibilizados no
DMA Framework . O Coordenador se relaciona com os times de MD através de contratos
de serviços. Os agentes Avaliador de Regras e Coordenador são os únicos com permissão
de leitura nas bases de dados. Além das bases de dados, o agente Avaliador de Regras
administra uma base de regras. Nesta base de regras, é permitida a escrita por parte
do Coordenador e do Avaliador, no entanto, a recuperação das regras para análises mais
minunciosas �ca a cargo apenas do agente Avaliador de Regras.

A Figura 4.8 apresenta uma visão mais detalhada das camadas da AGMI. Na camada
superior, chamada de Estratégica, estão situados os agentes que possuem uma visão global
do sistema. Esses agentes possuem objetivos que envolvem todo o sistema e elaboram
estratégias e ações para alcançá-los. Eles decidem quais tarefas são necessárias; possuem
uma visão mais abrangente do ambiente, conhecendo os dados, os resultados já produzidos,
o conhecimento encontrado, os serviços pendentes, as equipes de trabalho, entre outros.

Na camada intermediária - a Tática - encontram-se os agentes chamados Supervisores
de Equipes de Mineração. Esses agentes atuam cada um em sua área funcional, que no
contexto de AGMI são os serviços de MD providos. As equipes são especializadas em um
determinado tipo de técnica de MD, e o Supervisor é o responsável por negociar os serviços
prestados, e gerenciar a execução dos mesmos administrado os recursos disponíveis em sua
equipe. Podemos dizer que nesta camada, encontram-se as decisões de nível intermediário
e especializado.

Na camada operacional encontram-se os agentes chamados Mineradores. Os agentes
Mineradores compõem as equipes de MD e são gerenciados pelos seus Supervisores na
execução dos algoritmos de MD. Nesta camada, cada agente executa um algoritmo de
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Figura 4.8: AGMI numa visão em camadas

MD compatível com a especialidade de sua equipe. Não há uma obrigação de todos
terem algoritmos distintos entre si, podendo existir vários agentes mineradores executando
algoritmos iguais na mesma equipe.

As equipes de MD mantêm uma estrutura de organização funcional. Na descrição
encontrada em PMBOK (2010) acerca dessas organizações, nota-se que elas são hierár-
quicas e cada trabalhador tem o seu superior bem de�nido. O pessoal é agrupado por suas
especialidades, no caso de AGMI, pelas técnicas de MD. No entanto, esta estrutura não
se aplica no sistema como um todo pelo fato dos Supervisores não se remeterem ao Coor-
denador como um superior hierárquico, pois a relação, neste caso, é negocial, tratando-se
de contratos de serviços, os quais detalharemos mais adiante.

4.3.1 Descrição dos Agentes de AGMI

Os agentes de AGMI tem como ambiente as bases de dados, a base de conhecimento (ou
base de regras) e os datasets produzidos durante a execução das tarefas. Os agentes da
camada Estratégica possuem uma visão mais abrangente desse ambiente. Já os Supervi-
sores de equipes de MD têm uma visão mais restrita do ambiente, visualizando apenas os
dados com os quais trabalharão e seus modelos de MD produzidos. Esses dados e mode-
los, no entanto, são apenas visualizados no momento da realização do contrato de serviço
com o Coordenador. Na camada operacional, cada agente Minerador acessa apenas seu
dataset para execução do algoritmo de MD, devolvendo o modelo encontrado.
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Figura 4.9: Diagrama de dependências gerado na fase de requisitos iniciais

Na Figura 4.9 podemos veri�car numa visão de requisitos o diagrama de atores da
Metodologia de Tropos, gerado pela Ferramenta TAOM4E, conforme apresentado na Se-
ção 2.2.4. Neste diagrama pode ser observado de forma geral os atores (agentes) do
processo e as dependências estratégias que os ligam na arquitetura. No diagrama, temos
duas metas ligando o Coordenador a Supervisores de equipes de MD: encontrar modelos
de clusters e encontrar regras de associação. Já entre o Coordenador e o Avaliador, as
Regras Descobertas �guram como recurso compartilhado, e pertencente ao Coordenador.

A seguir, descreveremos as características gerais de cada tipo de agente presente no
AGMI.

Coordenador

Agente da camada estratégica que controla todo o curso das atividades desenvolvidas
no processo de descoberta de conhecimento. É um agente orientado a objetivos, com
conhecimento das tarefas básicas de descoberta de conhecimento a serem executadas.
Este agente é também capaz de negociar, a partir dos resultados das tarefas básicas,
novas tarefas para atingir seus objetivos.

Na Figura 4.10, pode-se observar o diagrama do agente Coordenador. A meta não
funcional (softgoal) é encontrar grupos suspeitos de praticar cartéis em licitações. Essa
meta é decomposta em duas sub-metas envolvendo tarefas de MD, que por sua vez são
atingidas através da realização de tarefas de negociação, generalizada pela tarefa �leiloar
serviço�.

Para realização da tarefa de leilão dos serviços necessários, este agente localiza as
equipes de MD e envia solicitação de serviços para as equipes disponíveis. Quando um
contrato é realizado entre o Coordenador e uma equipe de MD (através do Supervisor), o
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Figura 4.10: Diagrama do agente Coordenador gerado na fase de requisitos iniciais

Coordenador prepara os dados no formato necessário para realização da atividade de MD
requerida e os repassa ao seu contratado.

Avaliador de Regras

Agente responsável pela pontuação e classi�cação do conhecimento encontrado durante o
processo de MD. É também um agente orientado a objetivos. O diagrama de requisitos
iniciais deste ator pode ser visto na Figura 4.11.

Figura 4.11: Diagrama do Avaliador gerado na fase de requisitos iniciais

O agente avaliador tem como meta inicial armazenar as regras avaliadas. Para isso,
ele inicialmente julga as regras através de parâmetros de medição de cobertura, acurácia e
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qualidade, mantendo as melhores regras e eliminando as regras inferiores. Nesse processo,
veri�ca-se a ocorrência da regra na base para evitar duplicidade de regras.

Além de sua atuação básica mensurando o conhecimento encontrado, este agente pode
gerar outras regras a partir daquelas armazenadas no banco de regras, aplicando uma
heurística para aumento da qualidade das regras. As regras que se encaixam em deter-
minado padrão previamente de�nido são aplicadas localmente e têm seu suporte e sua
pontuação qualitativa recalculados, na tentativa de criar uma regra com aplicação local
superior à regra original encontrada pelas equipes de MD.

Supervisor de Equipe de MD

Este agente gerencia uma equipe de especialistas numa determinada tarefa de MD, tal
como Regras de Associação, Clusterização, Classi�cação e Seleção de Atributos. Cada
Supervisor deve ter sob seu comando um ou mais agentes Mineradores. Sua função prin-
cipal é negociar seu serviço com o Coordenador, enviando uma proposta de contrato, e
no caso de sua proposta ser aceita, repassar a tarefa à equipe de agentes mineradores.
Quando todos os Mineradores da equipe já estão trabalhando, e a equipe recebe uma
proposta de contrato, o Supervisor é o responsável por recusar formalmente a proposta.
Este agente também é o responsável por repassar o dataset recebido do Coordenador, em
caso de contrato estabelecido, ao agente Minerador selecionado para executar o serviço
contratado. Pelo fato de trabalhar no sentido de aproveitar melhor seus recursos e tam-
bém de ser capaz de negociar seus serviços, este agente pode ser considerado um agente
orientado a objetivos.

Agente de Mineração

É o agente operacional do AGMI. Este agente executa o algoritmo de MD nos data-
set preparados pelo coordernador a �m de se extrair deles modelos ou padrões úteis.
Normalmente são os agentes que consomem a maior parte dos recursos computacionais,
considerando o processamento de grandes volumes de dados. O agente minerador é um
agente reativo. Dependendo da técnica de MD executada pelo agente, pode ser adaptado
para se tornar um agente reativo com estado, por exemplo, um agente de regras de asso-
ciação. Neste caso, o estado armazenado pelo agente serve para reajustar os critérios de
processamento, tais como suporte e con�ança.

A Figura 4.12 apresenta um agente minerador executando o algoritmo Apriori e sua
meta não funcional de execução do algoritmo com os recursos de máquina disponíveis.
Para auxiliar nessa meta, é realizada uma tarefa para reajuste do suporte mínimo quando
a memória disponível para execução do algoritmo já não for su�ciente. Pode-se notar
também no diagrama que o dataset utilizado pelo agente é um recurso compartilhado
pelo Supervisor da Equipe de MD.

4.3.2 Ciclo de Execução do AGMI

Nesta Seção, será descrito o funcionamento da aplicação de AGMI. O modelo foi arquite-
tado para utilizar a plataforma JADE e o DMA Framework , assim, o ciclo de execução de
AGMI aborda desde a inicialização dos agentes, até sua �nalização após a apresentação
do conhecimento descoberto.
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Figura 4.12: Diagrama do Agente de Mineração Apriori

Inicialização dos Agentes e Registro dos Serviços

AGMI foi modelado para que as equipes de MD possam atuar de forma autônoma, pres-
tando, cada uma, os serviços de sua especialidade. Assim, é possível estender o modelo,
inserindo outros agentes na camada estratégica, de modo que esses agentes sejam também
capazes de contratar os serviços dos times.

Por causa disso, a execução de AGMI se inicia com o registro dos times de MD. Esse
registro é feito no momento de inicialização dos agentes Supervisores. O registro é feito
utilizando os serviços do agenteDirectory Facilitator (DF), responsável pela administração
do serviço de Páginas Amarelas na plataforma JADE, mais detalhada no Apêndice A.2.
A implementação de AGMI provê um catálogo de serviços passíveis de serem prestados
na arquitetura para facilitar a localização destes por parte do agente Coordenador.

A Figura 4.13 apresenta um diagrama ilustrando esta interação, onde (1) é o momento
de registro do serviço da equipe de MD, por parte do Supervisor, e (2) é o momento de
localização dos prestadores de um determinado serviço, por parte do Coordenador.

A criação das equipes deve ser projetada pelo usuário. Para inicialização de uma
equipe são de�nidos os seus hosts físicos, a quantidade de recurso que esta equipe poderá
utilizar (memória), e a composição desta equipe, ou seja, número de agentes mineradores e
seus algoritmos. AGMI pode ser estendida no sentido de ter uma con�guração padrão, no
entanto, devido às variações de tamanho de bases de dados, a experiência do especialista
em MD parece ser uma melhor opção na con�guração das equipes, escolhendo o número
de times, hospedagem nas máquinas e composição dos times.

O Coordenador é programado para comandar, inicialmente, as tarefas principais de
MD. Aplicando no contexto de rodízio de licitações, o agente Coordenador tem como
meta inicial a realização das técnicas de Regras de Associação nos fornecedores, conforme
solução apresentada na Seção 4.1, e clusterização na base de dados completa, levando em
conta o atributo de UF para divisão do espaço geográ�co de licitações. O Coordenador
constrói então os datasets, utilizando as funcionalidades disponíveis no DMA Framework ,
e inicia o processo de contratação de serviço.
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Figura 4.13: Registro dos serviços nas páginas amarelas

Contratação dos Serviços

O protocolo de interação utilizado no AGMI para negociação e contratação de serviços
entre as equipes de MD e o Coordenador é o Contract-Net, apresentado na Seção 2.2.3.
A Figura 4.14 ilustra a realização de uma negociação entre o agente Coordenador e duas
Equipes de MD especializadas em Regras de Associação: Equipe Alpha e Equipe Beta.
Essa negociação é feita através do protocolo Contract-Net e as equipes de MD são repre-
sentadas pelos seus Supervisores.

Este protocolo realiza um tipo de licitação, onde os possíveis fornecedores de ser-
viço, localizados pelas Páginas amarelas são comunicados sobre a contratação de serviço
pelo contratador (agente Coordenador). Na plataforma FIPA, este momento é realizado
por mensagens com a performativa CPF, acrônimo de Call for Proposals. No exemplo
mostrado na Figura 4.14, nota-se que as mensagens capturadas nas linhas 30 e 31 são
mensagens do tipo CPF.

Os agentes interessados em participar da licitação enviam suas propostas ao Coorde-
nador, enquanto que as equipes que não estão interessadas em participar enviam uma
mensagem de rejeição. As equipes podem rejeitar a participação nesse evento desde que
já estejam no seu limite de trabalho, ou seja, sem agentes mineradores disponíveis para
realização de novas tarefas. Caso contrário, o Supervisor da equipe sempre participa das
licitações.

As propostas enviadas pelas equipes de AGMI são relativas a recursos disponíveis pela
equipe. Cada equipe é con�gurada com uma quantidade de memória para trabalhar.
Na medida em que os agentes mineradores são encarregados de uma tarefa, parte desse
recurso é subtraído para �ns de negociação. Caso uma equipe de três agentes mineradores
seja con�gurada para operar com 3GB de memória e dois agentes estejam já realizando
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Figura 4.14: Exemplo da realização do protocolo Contract-Net capturado pelo agente
Sni�er da plataforma JADE

suas tarefas, o Supervisor irá propor na negociação apenas 1GB para realização da tarefa.
Este cálculo é formalizado através da Equação 4.2.

P = Memmax −
Memmax

|AgM |
× |AgMocupados| (4.2)

onde Memmax é a quantidade máxima de memória disponível na JVM,
AgM é o conjunto de agentes de mineração da equipe e
AgMocupados é o conjunto de agentes de mineração da equipe que estão trabalhando

O Coordenador, por sua vez, atua fazendo uso de uma estratégia gulosa, escolhendo
sempre a proposta com maior recurso disponível. Na ilustração da Figura 4.14, as linhas
32 e 33 mostram as mensagens de propostas enviadas ao Coordenador, e as linhas 34 e 35
mostram as respostas do Coordenador, aceitando a proposta da Equipe Alpha e rejeitando
a proposta da Equipe Beta, respectivamente.

O protocolo Contract-Net �naliza com o resultado enviado pelo agente que ganhou a
negociação. No entanto, AGMI traz uma abordagem um pouco diferente por se tratar
de realização de tarefas de MD, que normalmente consomem um tempo considerável
de processamento. É enviada uma mensagem informando o compromisso da equipe de
realizar a tarefa (linha 36 da 4.14) e o resultado é entregue de forma assíncrona, sendo
controlado pelo Coordenador por meio do identi�cador da conversa.

Integração de Tarefas de MD

O Coordenador, assim que recebe os resultados encontrados nas tarefas de MD, decide se
irá apenas armazenar na base de conhecimento ou, utilizá-los na integração com outras
técnicas de MD. Na aplicação de AGMI, no contexto de Cartéis em Licitações, a técnica
de clusterização é integrada com Regras de Associação para divisão do espaço de soluções.
Desta forma, quando o Coordenador recebe o modelo encontrado de clusters geográ�cos,
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ele gera para cada clusters um dataset correspondente, para que seja aplicada de forma
regional a técnica de regras de associação, fazendo, em seguida, a contratação dos serviços.

Quando o espaço é dividido, os datasets gerados são consequentemente menores, pos-
sibilitando a redução do valor de suporte mínimo na execução da tarefa de Regras de
Associação. Por causa disso, aumenta-se a probabilidade de encontrar regras com de
maior qualidade.

Avaliação do Conhecimento Encontrado

Já foi mencionado que o agente Avaliador de Regras controla a pontuação e classi�cação do
conhecimento encontrado no ciclo de execução de AGMI. Assim que novos conhecimentos
são armazenados na base, o Avaliador é noti�cado pelo Coordenador. O Avaliador veri�ca
se o novo conhecimento armazenado é passível de avaliação ou não - isso vai depender da
implementação da função de avaliação no agente. Na aplicação de AGMI no problema
de Cartéis em Licitações, por exemplo, não faz sentido, a princípio, a avaliação de um
modelo de clusters encontrado através da Função 4.1. Para realização desta atividade,
é possível também manter à parte uma base de conhecimentos avaliados. Neste caso, o
Coordenador acessaria apenas a primeira base e o Avaliador, a segunda.

O agente Avaliador também é responsável por não permitir estruturas de conhecimento
que sejam redundantes na base. No caso de Regras de Associação, é muito comum as
regras terem a mesma semântica num determinado domínio. Tomando-se o exemplo de
cartéis em licitações, novamente, uma Regra de Associação A,B,C → D com taxa de
con�ança de 100% tem a mesma semântica da regra A,D → C,D e B,C → A,D, por
exemplo, se essas também tiverem a taxa de con�ança de 100%.

No momento da análise das regras, o Avaliador decide se a regra analisada é passível
de ser melhorada ou não, através da aplicação de heurísticas. Quando todas as tarefas
forem completadas, o Coordenador comunica o agente Avaliador, para que apresente a
base de conhecimento classi�cada e �ltrada pelos parâmetros estabelecidos no SMA, tais
como: qualidade mínima desejada, número máximo de regras, entre outros.

Heurística para Melhoramento de Regras de Associação

Na aplicação de AGMI para solução do problema de cartéis, foi desenvolvida uma heu-
rística para melhoramento de Regras de Associação encontras. Cada regra encontrada
aplica-se ou a uma região especí�ca de um cluster geográ�co, formado normalmente por
algumas UFs ou, à região formada por todas as UFs. No entanto, é possível que um
grupo de empresas que pratiquem cartel tenha mais sucesso em uma região ainda mais
especí�ca, reunindo o maior número de contratos em uma única UF, por exemplo.

Durante a avaliação das regras, o agente Avaliador obtém informações de quantas
vitórias o grupo apontado pela regra possui em cada UF do cluster aonde aquela regra é
aplicada. Partindo dessas informações, o Avaliador classi�ca esses números selecionando
a UF aonde ocorreu o maior número de vitórias por parte do grupo apontado pela regra.
Se esse número encontrado é superior ao limite mínimo estabelecido no agente Avaliador,
ele aplica aquela regra na UF selecionada, calculando o suporte local e o novo valor da
qualidade baseada na Função 4.1, veri�cando, em seguida, se a regra aplicada localmente
é melhor ou pior que a original. Caso seja melhor, a original é substituída pela regra nova.
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Para que a regra seja substituída, é necessário também que a nova regra tenha os valores
de suporte e con�ança maiores ou iguais aos limites estabelecidos no sistema.

Comunicação

AGMI foi projetado para trabalhar na plataforma JADE, que é uma implementação da
especi�cação FIPA para SMA. A comunicação entre os agentes nesta plataforma é feita
através da linguagem FIPA-ACL, já apresentada na Seção 2.2.3.

Segundo Bellifemine et al. (2007), na plataforma JADE, encontram-se três importantes
tipos de elementos usados para construção de ontologias. Esses elementos são derivados
da linguagem FIPA-ACL:

• Conceitos - expressões que indicam entidades com uma estrutura complexa que pode
ser de�nida em termos de slots. Exemplo: (Pessoa :nome João :idade 33). Conceitos
tipicamente não fazem sentido se usados diretamente como conteúdo de uma men-
sagem FIPA-ACL. Geralmente eles são referenciados dentro de um predicado ou
dentro de outro conceito. Exemplo: (Livro :título �A Abolição do Homem� :autor
(Pessoa :nome �C.S. Lewis�)).

• Predicados - são expressões que dizem algo sobre o estado do mundo e podem ser
verdadeiras ou falsas. Exemplo: (Trabalha-para (Pessoa :nome João) (Empresa
:nome OxLab)), signi�cando que João trabalha para a empresa OxLab. Predicados
podem ser signi�cativamente usados para mensagens FIPA-ACL do tipo INFORM
e QUERY-IF.

• Ações de Agente - um conceito especial que indica ações que são executadas por
algum agente. Exemplo: (Venda (Livro :título �Ortodoxia�) (Pessoa :nome José)).
É útil tratar as ações de agentes separadamente uma vez que, diferentemente dos
conceitos usuais, as ações podem fazer mais sentido em certos tipos deACLMessages,
tais como as do tipo REQUEST. Atos comunicativos (istó é, mensagens FIPA-ACL)
são eles mesmos ações de agentes.

Para melhor clareza e organização nas trocas de informações, foi de�nida uma ontologia
com alguns conceitos básicos para comunicação dos agentes em AGMI. No entanto, esta
ontologia pode ser estendida para se adaptar em diferentes aplicações de AGMI. Optamos
por utilizar o plugin OntologyBeanGenerator da ferramenta Protégé, apresentada na Seção
2.2.3. A escolha se deu pelo fato OntologyBeanGenerator ser um plugin para integração
da ferramenta com o ambiente JADE. O modelo pode ser visto na Figura 4.15.

Os conceitos da ontologia relativos às requisições de ações de MD devem ser uma
especialização da ação principal DoMiningTask. No mesmo sentido, os diferentes tipos de
resultados de tarefas de MD devem se especializar do conceito principal de MiningResult.
Já as estruturas usadas para representação do conhecimento, isto é, modelos de MD,
regras, clusters, entre outros, devem herdar o conceito StructuredKnowledge.

4.4 Protótipo

Foi implementado um protótipo de AGMI voltado para solução do problema de cartéis em
licitações. Para desenvolvimento do SMA, foi utilizada a API do JADE. O fato de utilizar
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Figura 4.15: Modelo da Ontologia utilizada em AGMI

JADE como plataforma de SMA e DMA Framework para realização de tarefas de MD,
faz-se necessário a utilização da linguagem Java para desenvolvimento do projeto. Para
desenvolvimento do protótipo, utilizamos como plataforma de desenvolvimento a ferra-
menta Eclipse, bastante utilizada para desenvolvimento de aplicações Java. O servidor
de banco de dados utilizado nos testes foi o Microsoft SQLServer 2005.

A preparação do ambiente, inicialização e execução dos agentes requer a instalação do
middleware JADE, que pode ser baixado gratuitamente no site http://jade.tilab.com.
Para inicialização de um agente na plataforma, é necessário que o projeto seja compilado
e sua estrutura de arquivos binários seja copiada para o diretório raiz da plataforma.
Além disso, as bibliotecas utilizadas (arquivos .jar) devem também estar localizadas no
diretório lib, situado no diretório raiz da plataforma. A Seção A.2 apresenta de forma
geral como se implementa um agente utilizando o framework JADE.

4.4.1 Visão Geral do Protótipo

O protótipo foi implementado utilizando uma organização em camadas. A Figura 4.16
mostra a organização dos pacotes no sistemas. A camada estratégica mostrada na Figura
4.8 é implementada no pacote agent.management. Já os agentes das camadas táticas e
operacionais, que são os Supervisores de equipes e os agentes de mineração, são implemen-
tados em pacotes dentro de agent.teams. Estes agentes dependem dos serviços providos
pelo DMA Framework e utilizam a ontologia para comunicação com os outros agentes.
A dependência do DMA Framework por parte dos agentes do pacote agent.management
é relativa ao serviço de preparação de datasets fornecido pelo framework e utilizado pelo
agente Coordenador.

JADE provê em sua biblioteca uma estrutura de suporte à implementação de ontolo-
gias para comunicação entre agentes. A superclasse utilizada para construção de ontologia
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Figura 4.16: Diagrama de pacotes do protótipo

no JADE é jade.content.onto.Ontology. Uma extensão da classe Ontology, que permite a
adição direta das classes a partir dos seus respectivos JavaBeans, é a classe BeanOnto-
logy. Para construção de uma ontologia utilizando BeanOntology no JADE, é necessário
estender essa classe, de�nir as informações necessárias para criação da ontologia, tais
como codec utilizado, nome da ontologia, e por �m, registrar as classes JavaBeans que
implementam os ObjectSchemas, que podem ser conceitos, predicados e ações da ontolo-
gia. Desta forma, para se implementar os ObjectSchemas, a classe deve implementar ums
dessas três superclasses: Concept, AgentAction ou Predicate.

No nosso protótipo, implementamos a ontologia para comunicação dos agentes con-
forme de�nido no modelo taxonômico, ilustrado na Figura 4.15. No protótipo, demos o
nome de AGMI-ontology. Note que para as mensagens FIPA-ACL do tipo INFORM só
permitem em seu conteúdo elementos de ontologia do tipo predicado, o que faz sentido
uma vez que uma informação deve ser uma estrutura em que seja possível atribuir um
valor de verdade. Assim, para reportagem do resultado de uma tarefa de mineração, nossa
ontologia usa o predicado ResultsOf, que relaciona uma tarefa de MD e um resultado ob-
tido. A implementação desse elemento e suas relações é ilustrado no diagrama de classes
mostrado na Figura 4.17.

4.4.2 Camada Estratégica

A camada estratégica de AGMI é composta pelos agentes Coordenador e Avaliador (Figura
4.8).

O Coordenador utiliza objetos das classes CoordinatorContractNetInitiatorBehaviour
e CoordinatorListeningBehaviour para de�nição de seus comportamentos. Dentro do

67



Figura 4.17: Diagrama de clases ilustrando a composição do predicado ResultsOf

Coordenador é também de�nido outro comportamento para contratação sob-demanda de
serviços de regras de associação baseados em clusters encontrados. O diagrama de classes
do agente Coordenador é mostrado na Figura 4.18.

Figura 4.18: Diagrama de classes do agente Coordenador

A classe CoordinatorContractNetInitiatorBehaviour provê o comportamento de nego-
ciação de serviços utilizando o Contract-Net implementado em JADE. Essa classe estende
a superclasse jade.proto.ContractNetInitiator que provê a implementação do papel inicial
do protocolo (Figura 2.9), isto é, envio das mensagens Call for Proposals aos interessa-
dos. O iniciador solicita propostas de outros agentes, enviando na mensagem Call for
Proposals, a especi�cação da ação a ser executada e as condições de sua execução.

A classe CoordinatorListeningBehaviour provê o comportamento de escuta de men-
sagens relativas a resultados de tarefas de MD do Coordenador. Assim, nesta classe,
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são aplicados como �ltros de escuta a ontologia AGMI-ontology, o codi�cador escolhido
(LEAPCodec), e a performativa INFORM. Além disso, o comportamento foi con�gurado
para ignorar as mensagens recebidas sob o protocolo Contract-Net. Isto porque o compor-
tamento CoordinatorContractNetInitiatorBehaviour também atua recebendo mensagens.
Sendo assim, para que as mensagens destinadas às ações de negociação não sejam consu-
midas pelo comportamento CoordinatorListeningBehaviour, as mensagens sob o protocolo
Contract-Net são ignoradas. JADE possibilita este tipo de controle de recebimento de
mensagens graças ao recurso chamado MessageTemplate disponibilizado no framework.
Este tipo de con�guração é exempli�cado no trecho de código a seguir:

1 . . .
//definição do template

3

MessageTemplate template = MessageTemplate . and (MessageTemplate .
MatchOntology (AGMIOntology . g e t In s tance ( ) . getName ( ) ) ,

5 MessageTemplate . MatchLanguage (AGMIOntology . getCodec ( ) . getName ( ) ) ) ;

7 template = MessageTemplate . and ( template , MessageTemplate .
MatchPerformative (ACLMessage .INFORM) ) ;

9 template = MessageTemplate . and ( template ,
MessageTemplate . not ( MessageTemplate . MatchProtocol (FIPANames .

I n t e r a c t i onPro t o c o l .FIPA_CONTRACT_NET) )
11 ) ;

13 //recebimento da mensagem com f i l t r o
ACLMessage msg = myAgent . r e c e i v e ( template ) ;

15 . . .

Após a realização da atividade de clusterização pela equipe responsável, o Coordenador
é noti�cado do resultado e precisa realizar atividades de regras de associação em datasets
gerados a partir dos clusters encontrados. Desta forma, para cada cluster encontrado, deve
ser realizada uma atividade de regras de associação. Sendo assim, no agente Coordenador
é implementado um método que provê contratação de serviços de regras de associação
sob-demanda. Este comportamento difere do CoordinatorContractNetInitiatorBehaviour,
porque as primeiras contratações (um serviço de regras de associação e um serviço de
clusterização) são realizadas na inicialização do sistema, e tem-se a garantia de que pelo
menos uma equipe de cada tipo de técnica de MD existirá no sistema e estará disponível.
Após o recebimento dos clusters, o Coordenador não sabe quantas equipes de MD estão
disponíveis, nem tampouco quantos agentes de mineração existem nas equipes. Desta
forma, o Coordenador deve realizar quantas tentativas de contratação sejam necessárias
para que todos os serviços sejam realizados.

Para realização desta tarefa, é adicionado no Coordenador um novo comportamento
que, de tempos em tempos, inicia várias tentativas de contratação de serviços de forma se-
quencial, utilizando um SequentialBehaviour, tendo como sub-comportamentos instâncias
de CoordinatorContractNetInitiatorBehaviour. Por exemplo, se foi descoberto 12 clusters,
o agente dispara inicialmente 12 tentativas de contratação de serviços para MD. Se nessa
primeira rodada foram contratadas três equipes, na próxima rodada o agente irá disparar
nove tentativas de contratação de serviço, até que todos os serviços sejam delegados.

A Figura 4.19 mostra através do diagrama de atividades como este comportamento
funciona. Estão envolvidos nesta tarefa três tipos de comportamentos. Um mais externo,
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Figura 4.19: Diagrama de atividades da contratação de serviços de regras de associação
sob-demanda

que é adicionado para que a atividade seja realizada concorrentemente com as outras
atividades do agente, tal como a atividade de escuta, para recebimento de resultados de
equipes de MD. O outro comportamento utilizado é um comportamento sequencial, para
agrupamento e execução das tentativas de contratação de serviços de forma sequencial.
E, por �m, os comportamentos de contratação de serviço, feitos através de instâncias
do CoordinatorContractNetInitiatorBehaviour. Para execução das atividades mostradas
na Figura 4.19, é necessária a criação de uma lista (taskList), para armazenamento das
tarefas pendentes. Inicialmente, essa lista é con�gurada com um número de tarefas igual
ao número de clusters encontrados. Na medida em que os serviços vão sendo delegados,
as tarefas vão sendo removidas da lista. Além dessa lista, é necessário um objeto do
SequentialBehaviour, o qual será instanciado em cada iteração, com um número de sub-
comportamentos igual ao número de tarefas pendentes na taskList.

O agente Avaliador é implementado no protótipo, gerenciando a base de conhecimentos
avaliados. O agente tem apenas um comportamento cíclico para recepção de mensagens.
As mensagens esperadas pelo agente são: noti�cações de novas regras encontradas e men-
sagem para geração de relatório das regras avaliadas. Esse relatório é gerado apenas após
todas as regras encontradas serem avaliadas pelo agente. Após a impressão do relatório,
o agente é �nalizado, encerrando o trabalho. No protótipo, esse relatório é gerado no
formato csv (comma-separated values). A Figura 4.20 mostra as classes mais importantes
envolvidas na construção do agente.
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Figura 4.20: Diagrama de classes do agente Avaliador

Quando são recebidas mensagens de noti�cação de novas regras encontradas, o Ava-
liador inicia o processo de avaliação das regras, checando inicialmente se existem regras
semelhantes na base de conhecimento. Caso as regras sejam redundantes, elas são des-
cartadas. Caso contrário, o avaliador executa o método evaluateRules para pontuar as
regras. Caso a regra que está sendo avaliada apontar um grupo de empresas com um
número de vitórias nas licitações em que todo o grupo participou maior ou igual a um
número de�nido no sistema (no protótipo o número escolhido foram 4 vitórias), o avalia-
dor executa a heurística para tentar melhorar a regra aplicando-a localmente. Isso é feito
através do método calculateLocalScore. Caso a heurística produza uma regra com suporte
mínimo maior ou igual ao limite de�nido no sistema, uma regra nova é gerada semelhante
à original, no entanto, com local de aplicação diferente da primeira. A implementação do
protótipo permite que no relatório seja listada a regra de associação com suporte, número
de vitórias e pontuação global e local, como mostrado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Informações das regras apresentadas no relatório do agente Avaliador
B, C, D (12) → K sup. (12), conf. (1,00)
Informação Valor

Cluster 2
Suporte 12
Vitórias 5
Pontuação 41
Local BA
Suporte(L) 10
Vitórias(L) 5
Pontuação(L) 50
Melhoria (%) 22,0
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4.4.3 Equipes de MD

As equipes de MD são formadas por um agente Supervisor de equipe e um ou mais agentes
de mineração. O agente Supervisor de equipe é um agente da camada tática e os agentes
de mineração da camada operacional, como já descrito na Seção 4.3.1.

No nosso protótipo, foram implementados dois tipos de equipes de MD: equipe de
regras de associação e equipe de clusterização. A implementação dos agentes Supervisores
são similares, uma vez que utilizam a mesma lógica de operação, variando apenas a
formulação de propostas a serem enviadas no momento de negociação de tarefas. Outra
característica que muda de Supervisor para Supervisor é o tipo de serviço registrado
no momento de inicialização. Cada Supervisor deve cadastrar o serviço que provê no
momento de inicialização. Os serviços foram catalogados no protótipo por meio da classe
MiningServiceCatalog. O trecho de código a seguir mostra como o agente Supervisor de
Regras de Associação faz o registro do serviço prestado por sua equipe.

1 private void s e r v i c eR e g i s t r a t i o n ( ) throws FIPAException{
DFAgentDescription dfAgentDesc = new DFAgentDescription ( ) ;

3 Se rv i c eDe s c r i p t i on aRService = new Se rv i c eDe s c r i p t i on ( ) ;
aRService . setName ( Min ingServ icesCata log .ASSOCIATION_RULES. getName ( ) ) ;

5 aRService . setType ( Min ingServ icesCata log .ASSOCIATION_RULES. getType ( ) ) ;
dfAgentDesc . setName ( getAID ( ) ) ;

7 dfAgentDesc . addServ i ce s ( aRService ) ;
DFService . r e g i s t e r ( this , dfAgentDesc ) ;

9 }

Na inicialização de um Supervisor de equipe de MD, deve ser passado como parâme-
tro o número de agentes de mineração que a equipe terá. Além disso, é possível de�nir
a quantidade de memória dedicada à execução do agente, através da con�guração dos
argumentos de con�guração de memória na inicialização da JVM. Os argumentos con�-
gurados são -Xms e -Xmx, para con�guração do tamanho inicial e �nal da pilha (heap)
Java, respectivamente.

O Supervisor de equipe precisa ser capaz de interagir com o Coordenador do SMA
através do protocolo Contract-Net. No entanto, sua tarefa não é a de iniciar a interação,
e sim, responder à mensagem call for proposal enviada pelo Coordenador. Desta forma,
cada Supervisor de equipe de MD deve implementar uma classe, estendendo a superclasse
jade.proto.ContractNetResponder, que provê os atributos e métodos para a atividade de
resposta ao protocolo Contract-Net. A Figura 4.21 apresenta o diagrama de classes con-
tendo a classe do agente Supervisor de Clusterização e a classe dos agentes de mineração
EM , além das classes de comportamentos e suas superclasses.

Como já mencionado na Seção 4.3.2, o protocolo Contract-Net �naliza com o resultado
enviado pelo agente que ganhou a negociação. No entanto, na implementação de AGMI,
a �nalização do protocolo se dá através de uma mensagem informando o compromisso da
equipe de realizar a tarefa contratada e o resultado é entregue de forma assíncrona, sendo
controlado pelo Coordenador, por meio do identi�cador da conversa. Essa abordagem foi
de�nida por causa da metodologia do framework JADE implementar um agente.

Na Seção A.2, foi mencionado que cada agente JADE é implementado numa única
thread, sendo assim, a concorrência provida pela plataforma aos diversos comportamentos
do agente é uma concorrência arti�cial, não dispondo de mecanismos preemptivos para es-
calonamento dos comportamentos. Assim, cada comportamento tem o seu método action
executado completamente, sendo veri�cado no método done() se aquele comportamento
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Figura 4.21: Diagrama de classes da equipe de MD de Clusterização

já foi terminado. Caso tenha terminado, o comportamento sai da �la de comportamen-
tos do agente, caso contrário, ele é colocado no �m da �la para que o próximo inicie o
processamento do método action. Este �uxo é mostrado na Figura A.5.

Algoritmos de MD normalmente consomem muito tempo de execução. Desta forma,
se o agente Supervisor esperar a execução de seu comportamento (no caso, o ContractNe-
tResponder) até que o agente de mineração termine de processar o algoritmo enviando o
resultado, todos os comportamentos do Supervisor estarão bloqueados, não sendo permi-
tido a ele responder a outras propostas de contrato, podendo assim sub-utilizar os recursos
da equipe.

Na Figura 4.21 pode-se observar a classe ClusteringSupervisorContractNetResponder
que estende a superclasse ContractNetResponder e implementa o comportamento para
execução do protocolo Contract-Net pelo Supervisor da Equipe de Clusterização. Nesta
classe, são reescrito os métodos handleCfp() para tratamento das chamadas para propostas
do protocolo, além dos métodos handleAcceptProposal() e handleRejectProposal() para
lidar, respectivamente, com a aceitação e a rejeição da proposta por parte do Coordenador.
No método handleCfp(), o Supervisor veri�ca se há agentes disponíveis na equipe para
realização da tarefa. Existindo, o Supervisor envia a proposta para o Coordenador, de
acordo com a Equação 4.2, aguardando em seguida o resultado. O Supervisor recusará
prestar serviço ao Coordenador quando o número máximo de agentes trabalhando for
atingido. Isso é checado através do método isThereAnyMiningSlotAvailable.

O mecanismo de criação e gerenciamento dos agentes de mineração das equipes de MD
foi implementado no protótipo de forma que os agentes de mineração, uma vez de�nida
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a quantidade na inicialização do Supervisor, sejam criados no momento da realização da
tarefa de MD, sendo �nalizado imediatamente após a entrega dos resultados encontrados.
Essa abordagem foi utilizada para evitar o acúmulo de objetos em memória na execução
de algoritmos de MD. Essa preocupação se deve muito mais ao algoritmo de regras de
associação que consome maior quantidade de memória em sua execução. Assim, toda vez
que uma tarefa de MD é negociada na equipe, um agente de mineração é criado para
executá-la, sendo morto após o término de execução da tarefa. Por isso o comportamento
dos agentes de mineração estende a classe OneShotBehaviour, cuja característica é realizar
o método action() apenas uma vez, encerrando em seguida o comportamento. O atributo
aclMessagem, mostrado na classe EMMiningAgent na Figura 4.21 é a mensagem enviada
pelo Coordenador com a tarefa designada. Esta mensagem carrega o identi�cador da
conversa realizada no contrato, e o endereço do agente Coordenador. Isto torna possível
o agente de mineração enviar o resultado diretamente ao Coordenador, após �nalizar o
processamento. Essa quebra de hierarquia na implementação tem �nalidade de evitar o
overhead gerado por excessivas trocas de mensagens.

Figura 4.22: Diagrama de atividades mostrando a criação de agentes mineradores pelo
Supervisor de um Equipe

A Figura 4.22 mostra, através do diagrama de atividades, o processo de negociação e
criação de agentes pelo Supervisor de uma Equipe de MD. Note que o tamanho do pool
de agentes de mineração de um Supervisor de Equipe de MD é de�nido no processo de
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inicialização do mesmo. Quando o pool de agentes está completo, signi�ca que o Super-
visor já está com sua carga máxima de trabalho, rejeitando assim qualquer solicitação de
negociação por parte do Coordenador. Esta checagem é feita através do método booleano
isThereAnyMiningSlotAvailable() (Figura 4.21). Este método checa se o pool de agentes
mineradores do Supervisor está completo ou não. Caso não esteja completo, o Supervisor
pode enviar uma proposta ao Coordenador, participando, assim, da disputa pelo serviço
em questão. Caso o Supervisor da Equipe ganhe o contrato, ele então cria um agente de
Mineração para execução do trabalho, inserindo ele no seu pool. O agente criado, pelo
fato de ser uma nova thread Java, é executado de forma concorrente ao Supervisor, não
interrompendo assim os outros processos de negociação daquela Equipe. Este processo
é feito através do método createMiningAgent(), mostrado também na Figura 4.21. Este
método tem uma lógica semelhante na implementação dos dois tipos de equipes desen-
volvidas no protótipo (clusterização e regras de associação). A seguir, é apresentado o
código deste método na classe do agente Supervisor de Regras de Associação (Associati-
onSupervisorAgent).

1 private void createMinerAgent ( FindAssoc iat ionRules fa , ACLMessage msg ,
int index ) {

//dataset sendo extraído da mensagem
3 In s tance s i=null ;

try {
5 i = ( In s tance s ) msg . getContentObject ( ) ;

} catch ( UnreadableException e1 ) {
7 e1 . pr intStackTrace ( ) ;

}
9

Object [ ] parameters = new Object [ ] { i , fa , msg } ;
11 int num = 0 ;

13 //caso seja um dataset de regras de associação baseado em clusters
//util izado na nomenclatura do agente

15 i f ( f a . ge tS impleClus te r ( ) != null ) {
num = fa . ge tS impleClus te r ( ) . getNumCluster ( ) +1;

17 }

19 try {
St r ing agentName = "AprioriMiningAgent ( "+num+" )_"+myAgent .

g e tConta ine rCont ro l l e r ( ) . getContainerName ( ) ;
21 apr ior iMiningAgentPool [ index ] = myAgent . g e tConta ine rCont ro l l e r ( )

. createNewAgent ( agentName , AprioriMinerAgent . class . getName ( ) ,
parameters ) ;

23 apr ior iMiningAgentPool [ index ] . s t a r t ( ) ;
} catch ( Sta leProxyExcept ion e ) {

25 e . pr intStackTrace ( ) ;
} catch ( Cont ro l l e rExcept ion e ) {

27 e . pr intStackTrace ( ) ;
}

29 }
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4.4.4 Mecanismo Autônomo de Reajuste de Suporte para Agen-

tes de Regras de Associação

Como apresentado na Seção 2.1.4, algoritmo de regras de associação tende a consumir
grande quantidade de memória no processamento de dado, sempre que o suporte mínimo
é con�gurado com valor baixo. No entanto, o consumo de memória depende também
do conjunto de dados que está sendo processado. Dois conjuntos de dados de mesmas
proporções podem apresentar diferentes consumos de memória, sendo processados com as
mesmas taxas de suporte e con�ança. Isto decorre da seleção de itens de dados frequentes
na base para construção das regras, o que pode variar de um conjunto de dados para
outro.

Pelo fato de estarmos lidando com regras de baixa frequência, no problema dos cartéis
em licitações, o valor de suporte mínimo con�gurado baixo pode ocasionar em recorrentes
problemas de estouro de memória, dependendo do tamanho do conjunto de dados que se
está processando. Assim, num processo normal de MD, o algoritmo deve ser ajustado até
que se consiga um valor compatível com os recursos disponíveis.

Na implementação de AGMI, inserimos no agente de Regras de Associação um meca-
nismo autônomo para contornar o problema de estouro de memória no processamento dos
dados. O protótipo normalmente trabalha com um valor mínimo de suporte con�gurado
para processamento do algoritmo de regras de associação em todos os datasets gerados.
Desta forma, sempre que o agente de regras de associação inicia o processamento e o nível
de memória utilizado atinge o máximo alocado para a thread do agente, o valor de su-
porte mínimo é reajustado para um valor maior, iniciando assim um novo processamento
daquele dataset. Isto possibilita a adaptação do protótipo em qualquer base de dados
seja qual for o seu tamanho, e seja qual for o recurso disponível para processamento dos
dados. Obviamente que quanto mais recursos estiverem disponíveis, mais regras poderão
ser encontradas, pois o agente poderá trabalhar com valores baixos de suporte. A seguir,
pode-se notar o método runApriori do protótipo, onde é implementado esse mecanismo.

1 private AprioriOutput runApr ior i (double support , double con f idence , int
maxRules ) {

System . gc ( ) ;
3 AprioriOutput ao = new AprioriOutput ( i n s t an c e s ) ;

try{
5 ao . ca l cu l a rReg ra s ( support , con f idence , maxRules ) ;

}catch ( java . lang . OutOfMemoryError om) {
7 i f ( support == (double ) 1 . 0 ) {

ao = null ;
9 } else i f ( support ∗2 > (double ) 1 . 0 ) {

ao = runApr ior i ( 1 . 0 , con f idence , maxRules ) ;
11 } else {

ao = runApr ior i ( support ∗2 , con f idence , maxRules ) ;
13 }

}
15 return ao ;

}

A característica de agente reativo com estado é observada no momento em que o
agente não consegue terminar o processamento por falta de memória e, então, baseado no
valor anterior do suporte adotado, decide reiniciar o processamento adotando um novo
valor de suporte - que no caso do código apresentado é o dobro do valor anterior. Note
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que este comportamento é feito de forma recursiva �nalizando quando o processamento
se completa ou quando o valor de suporte atinge 1.0, que é o valor para localização de
regras com ocorrência em 100% das instâncias do dataset.

No próximo capítulo, apresentaremos os experimentos realizados com AGMI para pro-
cessamento de dados de licitação obtidos do Sistema ComprasNet. Serão apresentados
experimentos utilizando uma implementação integrando agentes de software e posterior-
mente os utilizando AGMI com diferentes equipes de MD e autonomias de agentes para
melhoria de regras e da performance do sistema.
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Capítulo 5

Experimentações e Análise dos

Resultados

Neste capítulo nós apresentaremos os experimentos realizados desde a integração inicial
de agentes de mineração, até a introdução de autonomia no agente Avaliador do protótipo
de AGMI. O objetivo é relatar a evolução da pesquisa através dos diversos experimentos
realizados. Desta forma, os resultados da utilização da integração inicial de SMA e MD
foram comparados com a utilização da abordagem de AGMI, que apresentou um resultado
superior nos aspectos de desempenho, autonomia dos agentes e melhoria na qualidade das
regras.

5.1 Integração Inicial de Agentes de Mineração

Para os experimentos iniciais com o DMA Framework e o JADE, nós desenvolvemos três
diferentes agentes: agente de mineração, o coordenador e o avaliador. O dataset usado
nesse experimento foi o mesmo apresentado na Tabela 4.3 da Seção 4.1.1.

A maioria dos algoritmos de aprendizagem de máquina, como classi�cadores e clus-
terizadores são suceptíveis a ordenação dos dados (Weka, 2010). No Weka, quando se
usa o algoritmo EM sem con�gurar o número de clusters desejados, é executada uma
validação cruzada para determinar automaticamente o número de clusters para o modelo,
da seguinte forma:

1. o número de clusters é con�gurado em 1

2. o conjunto de treinamento é dividido randomicamente em 10 folds

3. EM é executado 10 vezes usando os 10 folds do modo usual de validação cruzada

4. o logaritmo da verossimilhança é medido sob todos os 10 resultados

5. se o logaritmo da verossimilhança aumentou, o número de clusters é aumentado em
1, e o programa continua no passo 2.

Técnica de avaliação de modelos, tais como a Validação Cruzada de 10 Dobras, ou 10-
fold cross-validation, pode minimizar os possíveis erros de classi�cação. No entanto, pelo
fato de EM classi�car os elementos nos clusters através de distribuições probabilísticas,
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a ordenação dos dados pode gerar modelos diferentes dependendo do dataset e de outros
fatores tais como a semente randômica usada para inicialização do algoritmo. Desta
forma, a menos que se execute o 10-fold cross-validation 10 vezes e seja feita a média
dos resultados, é provável que o algoritmo encontre modelos diferentes no mesmo dataset,
levando em conta a ordenação dos dados (Tan et al., 2005; Weka, 2010).

Como utilizamos o algoritmo EM para dividir melhor o espaço de soluções, decidimos
testar uma nova con�guração de clusters, diferente da apresentada na Seção 4.1.2, a �m
de explorar as possibilidades de obter novas regras em regiões geográ�cas. Para isso, os
dados foram ordenados de forma diferente a �m de que obtivéssemos um segundo modelo
de clusters.

Foram então realizados dois experimentos nos moldes daqueles apresentados na Seção
4.1.1. O primeiro experimento utilizou apenas a técnica de Regras de Associação, e o
segundo integrou Regras de Associação com Clusterização. No entanto, nestes experi-
mentos foram utilizados agentes para automatização das tarefas de MD, além do DMA
Framework . O objetivo foi de mensurar o tempo gasto no processo através da utilização
dos agentes para automatização das tarefas, possibilitando a geração de novas regras com
a utilização da nova ordenação dos dados para descoberta de um novo modelo de clusters.
As Seções 5.1 e 5.2 apresentam a realização destes dois experimentos.

5.1.1 Experimento com Regras de Associação

Neste experimento foram usados três agentes: Coordenador, Avaliador e de Regras de
Associação, o qual utilizou o algoritmo Apriori como descrito na Seção 4.1.1. O valor de
suporte mínimo con�gurado foi 0.9% e o valor mínimo de con�ança foi 90% considerando
o dataset com todas as licitações da base de dados (2701 instâncias). Este valor de
suporte foi de�nido empiricamente baseado na capacidade de memória das máquinas
disponíveis para teste, e permitindo a procura de regras com no mínimo 24 ocorrências no
dataset. Para medir a qualidade das regras encontradas, nós implementamos no agente
Avaliador a Equação 4.1, conforme apresentado na Seção 4.1.3. A distribuição dos agentes
é apresentada na Tabela 5.1, e os resultados do experimento na Tabela 5.2.

Tabela 5.1: Distribuição dos Agentes
Host A Intel Core 2

2.40 GHz, 2.00 GB RAM
Host B Intel Pentium Dual

1.86 GHz, 2.00 GB RAM

Host A Host B
Agente Coordenador X
Agente Avaliador X

Agente de Regras de Associação X

Ressaltamos que o tempo de execução apresentado na Tabela 5.2 é relativo ao tempo
gasto em todo o processo de MD, desde a preparação do dataset, até a avaliação das regras
encontradas. O processo inicia com o Coordenador preparando o dataset para o agente
de Regras de Associação. Este dataset é preparado utilizando a estratégia apresentada na
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Tabela 5.2: Resultados da utilização dos agentes.
Informações Números

Regras Encontradas 128
Tempo de Execução 29'

Média de RQ (100 melhores regras) 16.56
Média de Suporte (100 melhores regras) 30.98

Média de RQ (10 melhores regras) 33.00
Média de Suporte (10 melhores regras) 26.90

Seção 4.1. Na sequência, o agente de Regras de Associação executa o algoritmo Apriori
enviando os resultados ao Coordenador. Finalmente, o agente Avaliador analisa as regras,
gravando o resultado em arquivo.

Na Tabela 5.2, pode-se notar também a diferença entre a média de suporte das 100
melhores regras e das 10 melhores regras. Isso con�rma mais uma vez que valores altos
de suporte não garantem regras de boa qualidade, no caso de cartéis em licitações. No
entanto, a execução de Regras de Associação em toda a base de dados limita a redução
do suporte e deixa o espaço de soluções muito esparsso. Por causa disso, integramos no
processo a técnica de Clusterização para divisão do espaço geográ�co em regiões. Assim,
para cada região descoberta no modelo de clusters, um dataset de Regras de Associação
é gerado para localização de grupos de fornecedores associados especi�camente na região
de�nida pelo cluster, possibilitando-nos trabalhar com um valor de suporte menor para
obtenção de melhores regras.

Neste sentido, na Seção 5.1.2 será apresentado um experimento incluindo um agente
de Clusterização no processo para divisão do espaço de soluções.

5.1.2 Experimento integrando Regras de Associação e Clusteri-

zação

Quatro agentes foram usados neste experimento: Coordenador, Avaliador, agente de Re-
gras de Associação e agente de Clusterização. O agente de Regras de Associação executou
o algoritmo Apriori e o agente de Clusterização executou o algoritmo EM , providos pelo
framework Weka e adaptados no DMA Framework . No caso do agente de Regras de Asso-
ciação, foi mantida a con�guração de 0.9% para suporte e 90% para con�ança, na execução
do algoritmo do dataset principal, isto é, levando em conta todas as licitações e todos os
fornecedores (2701 instâncias). Para as novas regiões de�nidas pelos clusters encontra-
dos, nós con�guramos o agente de Regras de Associação para executar o algoritmo com o
suporte proporcional ao tamanho dos datasets gerados, de forma que o algoritmo �zesse
buscas por regras de associação com no mínimo nove ocorrências no dataset examinado.

O processo completo, incluindo preparação de dados, execução de algoritmos de MD,
avaliação de regras foi executado de forma automática pelos agentes. Além disso, os
agentes de mineração (Clusterização e Regras de Associação) executaram seus algoritmos
em paralelo. A distribuição dos agentes é apresentada na Tabela 5.3.

Nosso objetivo principal com esse experimento foi encontrar regras de associação que
indiquem grupos suspeitos de praticar cartel em licitações. Além disso, a técnica de
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Tabela 5.3: Distribuição dos Agentes.
Host A Intel Core 2

2.40 GHz, 2.00 GB RAM
Host B Intel Pentium Dual

1.86 GHz, 2.00 GB RAM

Host A Host B
Agente Coordenador X
Agente Avaliador X

Agente de Regras de Associação X
Agente de Clusterização X

clusterização, dividiu o espaço para facilitar a busca regional por regras de associação,
possibilitando perceber as regiões de licitações no país aonde as empresas normalmente
participam. Com uma nova ordenação da base de dados, foi possível encontrar um segundo
modelo de clusters conforme apresentado na Figura 5.1. Neste modelo, 7 regiões foram
de�nidas, diferentes das 10 regiões encontradas no primeiro modelo de clusters, mostrado
na Figura 4.1 da Seção 4.1.2. Apesar da con�guração diferente, é interessante notar que
os dois modelos de clusters apresentam similaridades entre as regiões encontradas. Quase
todas levam em conta a proximidade geográ�ca e o compartilhamento de fronteiras entre
os estados. Apenas o caso curioso do Cluster 1 da Figura 5.1, que apresenta na mesma
região estados do nordeste e do centro-sul, com estados separados geogra�camente.

Os resultados deste experimento são apresentados na Tabela 5.4. Note que os valores
de qualidade das 10 melhores regras cresceram mais de 150% em relação à Tabela 5.2. Isso
foi possível devido à utilização das regiões formadas pelos clusters. Se nós compararmos a
média das melhores 100 regras dos dois experimentos (Tabelas 5.2 e 5.4), este experimento
apresentou uma média 4 vezes maior que a média das 100 melhores regras do Primeiro
Experimento.

Com a adição do agente de Clusterização nos nossos testes, o espaço de busca foi
dividido, possibilitando a redução ainda maior do suporte mínimo, gerando, assim, um
maior número de regras e com melhor qualidade.

Tabela 5.4: Resultados do experimento com integração de agentes de MD
Informações Números

Regras Encontradas 6150
Tempo de Execução 75'

Média de RQ (100 melhores regras) 69.71
Média de Suporte (100 melhores regras) 9.78

Média de RQ (10 melhores regras) 89.70
Média de Suporte (10 melhores regras) 9.40

A reordenação dos dados feita pelos agentes no processo trouxe uma con�guração de
cluster diferente que possibilitou o aumento da qualidade das regras encontradas, compa-
rando com as regras encontradas através da aplicação de MD sem agentes, apresentada
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Figura 5.1: Segundo modelo de clusters, obtido através de uma nova ordenação dos dados

na Seção 4.1.3. Com o uso de agentes de MD, a qualidade das regras aumentou de 40%
(Figura 4.2) para 89.7% (Tabela 5.4), considerando as 10 melhores regras.

Outro ganho signi�cativo foi em relação ao tempo de execução, considerando os dias de
trabalho gastos na execução das tarefas de MD citados na Seção 4.1.3. Neste experimento,
o tempo de realização de todas as tarefas de MD foi de 75 minutos (Tabela 5.4). Esta
redução está diretamente relacionada ao uso de agentes para automatização dos processos
de preparação de dados, distribuição das tarefas de coordenação, execução dos algoritmos
e avaliação das regras encontradas.

Comparando com o tempo de execução do primeiro experimento (29'), este segundo
experimento teve um tempo de execução 2, 6 vezes maior (75'). Isto se deve à integração
do agente de Clusterização. Este agente retornou como resultado um modelo composto
por sete clusters. Assim, as tarefas de regras de associação foram aumentadas conside-
ravelmente. No primeiro experimento, foi executada apenas uma tarefa de Regras de
Associação, considerando toda a base de dados (2701 instâncias). Neste segundo experi-
mento, além da tarefa de Regras de Associação em toda a base ser executada, outras sete
tarefas de Regras de Associação relativas às regiões encontradas no modelo de clusters
são também realizadas pelo agente, uma vez que para cada cluster do modelo, um novo
dataset correspondente é criado para realização da tarefa de Regras de Associação.
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Comparando os resultados das Tabelas 5.2 e 5.4, apesar do tempo ter aumentado cerca
de 2, 6 vezes, a qualidade das 10 melhores regras aumentou cerca de 2, 7 vezes, provando
o potencial de integração de MD e SMA. Na Seção 5.2, apresentaremos os experimentos
realizados com o protótipo da ferramenta de AGMI.

5.2 AGMI

Nesta Seção, apresentaremos a evolução dos experimentos com o objetivo de reduzir o
tempo de execução dos algoritmos, através do uso da abordagem distribuída de nossa ar-
quitetura, e também de melhorar a qualidade das regras encontradas, através da utilização
de heurística como estratégia de autonomia para o agente Avaliador.

Na Seção 5.2.1, são apresentados dois experimentos comparando os tempos gastos en-
tre os processamentos com 1 e 2 equipes de regras de associação respectivamente. Na
Seção 5.2.2 são apresentados os testes utilizando AGMI com o agente Avaliador apli-
cando heurística para melhoria de regras locais (autonomia do agente). Foram realizados
experimentos com diferentes con�gurações de equipes de MD, além de um experimento
fazendo uso de duas equipes de clusterização para integração dos dois modelos de clus-
ters encontrados (Figuras 4.1 e 5.1), utilizando-os no mesmo processo de descoberta de
conhecimento.

5.2.1 Experimento com Equipes de MD

AGMI utiliza equipes de MD responsáveis por prover serviços de uma determinada téc-
nica de MD. Na Seção 5.1.2, apresentamos um experimento sem a presença das equipes de
MD, como é apresentado em AGMI. Para �ns de comparação com o experimento apresen-
tado na Seção 5.1.2, con�guramos as equipes de Regras de Associação e de Clusterização
para operar com apenas um agente de MD, ou seja, cada equipe composta apenas pelo
Supervisor da equipe e um agente de MD. A distribuição dos agentes e dos times de MD
é mostrada na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Distribuição dos agentes entre os hosts
Host A Host B

Agente Coordenador X
Agente Avaliador X

Equipe de Regras de Associação
α-Team X

Equipe de Regras de Associação
β-Team X

Equipe de Clusterização X

A Tabela 5.6 apresenta o tempo de execução do Teste 1. Para �ns de comparação,
colocamos na mesma tabela o tempo gasto no experimento apresentado na Seção 5.1.2
(75'). Levando em conta o número de agentes mineradores, ambos os experimentos são
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similares, pois possuem apenas um agente de Regras de Associação e um agente de Clus-
terização. Além da presença do Supervisor negociando serviços com o Coordenador neste
experimento, a outra diferença é a presença do agente Avaliador operando independen-
temente do Coordenador, uma vez que este agente se encontra na camada estratégica
da arquitetura. Esta atuação do agente Avaliador de forma independente possibilitou a
execução paralela das tarefas do Coordenador e do Avaliador. A diferença de tempo do
Teste 1 com o experimento mostrado na Seção 5.1.2 mostra um ganho de 18.7%.

Tabela 5.6: Resultados do agente Avaliador executando análise independentemente do
Coordenador

α-Team β-Team Tempo de Melhoria
(nro. agentes (nro. agentes Execução (%)
mineradores) mineradores)

Teste Inicial - - 01:15:00 -
(Seção 5.1.2)

Teste 1 - 1 01:01:07 18.7
Teste 2 1 1 00:42:19 44.0

Note que, assim como mostrado na Tabela 5.6, as análises de desempenho de todos os
experimentos realizados neste trabalho não consideraram as questões relativas ao sistema
operacional, à quantidade de processos que estavam ativos no momento de execução dos
experimentos (sistemas multitasks), a comunicação entre agentes, entre outros. Sendo
assim, os percentuais de melhoria entre os tempos dos experimentos são até certo ponto,
ilustrativos, visto não considerar todos esses aspectos mencionados. Assim, estas avalia-
ções de tempo de execução têm a intenção apenas de demonstrar o potencial da solução
no ambiente distribuído, e a vantagem da utilização das equipes de agentes, não aprofun-
dando nos tópicos relacionados a medidas de desempenho de sistemas distribuídos.

No Teste 2 é inserido mais uma equipe de Regras de Associação, com apenas um
agente de mineração. Na Tabela 5.6 pode-se notar um ganho de 44.0% no tempo em
relação ao Teste 1. Quando comparamos com o Experimento mostrado na Seção 5.1.2,
o ganho no tempo chega a 77.0% mostrando o potencial da abordagem de AGMI com
relação à distribuição de tarefas e à execução em paralelo das mesmas.

A Seção 5.2.2 apresenta os experimentos utilizando a autonomia do agente Avaliador
para melhoria da qualidade das regras.

5.2.2 Experimentos com Autonomia no Agente Avaliador

Para melhorar a qualidade das regras encontradas, foi introduzido um mecanismo de
autonomia no agente Avaliador. Este mecanismo é capaz de analisar as regras produzidas,
procurando o local onde há o maior número de vitórias em licitações das empresas do grupo
apontado pela regra.

Nos experimentos, estabelecemos um valor constante (c = 4) como o número mínimo
de vitórias em licitações que o grupo apontado pela regra deve ter para que a heurística
seja aplicada. Desta forma, se existe algum elemento de cluster que agrega um número
de vitórias maior ou igual à constante c, o agente calcula a frequência local da regra, e
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então, após recalcular os Rule Quality (RQ) (Equação 4.1), o agente compara se a regra
aplicada localmente teve um qualidade maior que a original ou não, registrando a melhor
regra.

Vamos tomar como exemplo uma regra descoberta em um dataset gerado a partir
de um cluster composto por 3 estados {MG, RJ e SP}. Se no estado de SP estiver
concentrado o maior número de vitórias em licitações do grupo apontado pela regra, o
agente Avaliador irá aplicar aquela regra no estado de SP e veri�car se o valor de RQ
aumenta, considerando a frequência local (suporte local) da regra.

Para evitar muitos acessos na base de dados, nós con�guramos o agente para analisar
apenas regras que tenham suporte local maior ou igual ao de�nido no sistema (≥ 9),
obedecendo às mesmas con�gurações de suporte e con�ança estabelecidas para as regras
originais.

Experimentos com Diferentes Equipes de MD

Para validar o uso de AGMI utilizando a heurística de melhoramento de regras do agente
Avaliador e as equipes de MD com diferentes números de agentes mineradores, executamos
três experimentos alterando a composição das equipes de MD de Regras de Associação,
considerando que este é o serviço com maior demanda no contexto do problema de car-
téis em licitações. Note que na nossa arquitetura, cada equipe de MD é composta pelo
Supervisor de equipe e um número de agentes de mineração, no mínimo 1.

A Tabela 5.7 mostra a composição das equipes de Regras de Associação nos experi-
mentos executados, e o tempo gasto na execução do processo. Os experimentos foram
executados utilizando também uma equipe de Clusterização, o agente Coordenador e o
agente Avaliador, seguindo a mesma con�guração mostrada na Tabela Tabela 5.5. A orde-
nação dos dados para obtenção do modelo de clusters foi a mesma usada no experimento
da Seção 5.1.2, que gerou o modelo de clusters apresentado na Figura 5.1.

Tabela 5.7: Testes variando o número de agentes de Mineração nas equipes de Regras de
Associação

α-Team β-Team Tempo de
(nro agentes) (nro agentes) Execução

(de Mineração.) (de Mineração.)

Teste 1 1 1 01:01:23
Teste 2 2 1 00:42:53
Teste 3 2 2 00:42:19

Como se pode observar na Tabela 5.7, houve um ganho signi�cativo no tempo de
execução (na ordem de 30%), con�gurando-se dois agentes de mineração na Equipe α.
No entanto, quando aumentamos a Equipe β para dois agentes, não houve praticamente
nenhum ganho, apenas de alguns segundos. A explicação para esse fato leva em consi-
deração duas tarefas executadas pelos agentes que tomaram grande parte do tempo de
execução: a busca de regras de associação sob a base de dados completa e a avaliação das
regras.
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Considerando o experimento onde se executa apenas a tarefa de regras de associação
sob a base de dados completa (Tabela 5.2), temos um tempo considerável de aproximada-
mente 30 minutos. Como esta é a primeira tarefa negociada pelo Coordenador, o agente
que a executa �ca quase todo o tempo dedicado a esta única tarefa. Quando este agente
acaba sua execução, normalmente os outros agentes já terminaram as tarefas de cluster e
as outras tarefas de regras de associação relativas aos datasets gerados pelos clusters.

O outro gargalo está no acesso ao banco de dados feito pelo agente de Avaliação. Este
agente só pode iniciar suas tarefas quando as regras começam a ser gravadas na base
de conhecimento. Até então, este agente deve aguardar os resultados iniciais dos outros
agentes de MD para começar suas análises, terminando sempre por último. Assim, pode-
se entender porque a adição de um novo agente na Equipe-β de MD não mostrou ganhos
signi�cativos em relação ao tempo de processamento. No entanto, esta é uma análise
relativa à base de dados em que testamos AGMI. Neste experimento, considerando a
base de dados, o modelo de clusters encontrado e os recursos de máquina disponíveis, três
agentes de Regras de Associação foram su�cientes para atingir o melhor desempenho. Com
este número, temos a estabilização da curva de melhoria de tempo (Figura 5.2). Outras
bases de dados que gerem diferentes con�gurações de clusters podem necessitar de mais
agentes nas equipes para atingir a estabilidade na curva de tempo de processamento.

Figura 5.2: Evolução do tempo de execução utilizando agentes.

A evolução no tempo de execução do processo, aplicando a abordagem de integração
de agentes com AGMI, pode ser observada na Figura 5.2. Note que o Teste 0 mostrado
no grá�co é relativo ao teste apresentado na Seção 5.1.2, que usa apenas uma simples
automatização de tarefas de MD de forma distribuída, sem negociação de serviços, nem
heurística para melhoramento de regras. No Teste 1, usamos AGMI explorando a execução
paralela do agente Avaliador (01:01:23, Tabela 5.7). Nos Testes 2 e 3, mostrados no grá�co,
foram utilizados 3 e 4 agentes de Regras de Associação respectivamente para acelerar o
processamento dos datasets gerados a partir dos clusters encontrados pela equipe de
Clusterização (00:42:53 e 00:42:19, Tabela 5.7).
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Tabela 5.8: Mecanismo de melhoramento de regras do Agente Avaliador
Informações Valores
Regras Selecionadas 341
Regras Melhoradas 191
Taxa média de melhoramento 11.5%
Taxa média de melhoramento (top 10) 56.1%

Considerando o mecanismo autônomo de melhoria de regras do agente Avaliador, a
Tabela 5.8 apresenta 341 regras selecionadas pelo agente para aplicação da heurística.
Dentre as regras selecionadas, o agente conseguiu melhorar 191 regras. As 10 regras que
mais melhoraram tiveram um aumento de 56.1% no valor de seu RQ , provando que a
autonomia do agente Avaliador possibilitou a melhoria das regras.

Com isso, podemos concluir que, considerando tanto o desempenho no processamento,
quanto a qualidade das regras encontradas, a abordagem de AGMI mostrou melhor re-
sultado no nosso contexto de aplicação.

Experimento com o Primeiro Modelo de Clusters

No início da Seção 5.1, relatamos a alteração da ordenação dos dados a �m de obter um
modelo de clusters diferente do encontrado no experimento apresentado na Seção 4.1.2.
Desta forma, na execução dos nossos experimentos, chegamos a dois modelos de clusters
distintos e oriundos da mesma base de dados. No entanto, os experimentos com agentes
relatados até aqui �zeram uso da mesma ordenação de dados no intuito de obter o segundo
modelo de clusters mostrado na Figura 5.1.

Neste experimento, nós utilizamos a ordenação dos dados que gerou o primeiro mo-
delo de clusters (Figura 4.1) obtido no experimento de MD da Seção 4.1.2. A distribuição
dos agentes é a mesma apresentada na Tabela 5.5. As Equipes α e β de regras de as-
sociação foram formadas com dois agentes de mineração cada uma. Os resultados deste
experimento são apresentados na Tabela 5.9.

É importante ressaltar que neste experimento, pela primeira vez um dos agente de
regras de associação utilizou sua autonomia para ajustar o valor de suporte mínimo na
execução de sua tarefa. Todas as tarefas de regras de associação, com exceção da tarefa
que envolve todos os dados da base, tem como suporte mínimo o valor relativo a nove
ocorrências da regra. Na execução de regras de associação sob a região apontada pelo
Cluster 1, formada pelos estados de SP, MT, MS, AL, CE, PB, PE, PI, e RN (Figura
4.1), o agente de regras de associação reajustou o suporte mínimo para 2, 12% do tamanho
do dataset (849 instâncias). Esse valor de suporte mínimo reajustado permite que sejam
encontradas regras com pelo menos 18 ocorrências no dataset.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 5.9, pode-se notar um aumento no
tempo de execução deste experimento comparado com o Experimento com diferentes
equipes de MD (Teste 3 - Tabela 5.7). Note que ambos os testes são similares e utilizam
as mesmas equipes de regras de associação. No entanto, o modelo de clusters utilizado
nos testes anteriores com agentes (segundo modelo - Figura 5.1), apresentava sete regiões,
enquanto que o modelo de clusters obtido neste experimento (primeiro modelo - Figura
4.1) é composto por 10 regiões. O acréscimo de três novas regiões no processamento
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Tabela 5.9: Resultado do Experimento com o primeiro modelo de clusters
Informações Valores
Tempo de Execução 00:52:35
Regras Encontradas 4880
Média de RQ (100 melhores regras) 57.77
Média de Suporte (100 melhores regras) 9.84
Média de RQ (10 melhores regras) 75.80
Média de Suporte (10 melhores regras) 9.60

Heurística de Melhoramento de Regras
Informações Valores
Regras Selecionadas pelo Avaliador 325
Regras Melhoradas 185
Taxa média de melhoramento 11.0%
Taxa média de melhoramento (top 10) 54.6%

justi�ca o aumento no tempo de processamento deste experimento. Porém, os resultados
apresentados na Tabela 5.9 mostram que a qualidade das regras diminuíram em relação
aos experimentos realizados, considerando o segundo modelo de clusters (Tabelas 5.4 e
5.8).

Experimento Consolidando Dois Modelos de Clusters

Neste último experimento, foi incluída uma nova equipe de clusterização a �m de se tra-
balhar com os dois modelos de clusters encontrados. Para testar o desempenho de AGMI
utilizando mais de uma equipe de clusterização e comparar os resultados, adaptamos o
agente Coordenador para preparar três tarefas básicas: uma de regra de associação sob
a base de dados completa, e duas outras tarefas de clusterização considerando as duas
ordenações distintas da base de dados já apresentadas previamente, com os respectivos
modelos ilustrados na Figura 5.3. O fato de já conhecermos os modelos de clusters não sig-
ni�ca que as tarefas não sejam executadas novamente. Cada execução de AGMI abrange
desde o processo de preparação dos datasets até a avaliação das regras descobertas.

A Tabela 5.10 mostra a distribuição dos agentes entre os hosts, e os resultados são
apresentados na Tabela 5.11. Neste experimento cada equipe de mineração foi composta
pelo supervisor da equipe e um agente de MD.

A inclusão de uma nova equipe de clusterização para realização desta atividade, le-
vando em conta distintas ordenações da base de dados, possibilitou um aumento na qua-
lidade das regras, considerando as 100 melhores regras. Note que nesse experimento, dois
modelos de clusters foram encontrados. O primeiro com 10 clusters e o segundo com sete
clusters. Como uma das regiões encontradas em ambos os modelos eram similares, AGMI
tomou apenas as 16 regiões distintas entre si, fazendo a união dos modelos encontrados.
Nestas 16 regiões foram executadas as atividades de regras de associação, além da ativi-
dade de regras de associação levando em conta a base completa. Durante o processo de
execução de MD nas regiões encontradas pelos clusters, o agente de Regras de Associação
utilizou o mecanismo de reajuste de suporte duas vezes: nos processamentos dos datasets
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Figura 5.3: Os dois modelos de clusters utilizados obtidos através de diferentes ordenações

Tabela 5.10: Distribuição dos agentes - Experimento com duas equipes de Clusterização
Host A Host B

Agente Coordenador X
Agente Avaliador X

Equipe de Regras de Associação - α-Team X
Equipe de Regras de Associação - β-Team X
Equipe de Regras de Associação - γ-Team X

Equipe de Clusterização 1 X
Equipe de Clusterização 2 X

de regras de associação oriundos do cluster formado pelos estados de SP, MT, MS, AL,
CE, PB, PE, PI, e RN, e do cluster formado pelo estado de AL.

A Tabela 5.12 apresenta a evolução dos resultados dos experimentos realizados durante
a realização deste trabalho de pesquisa. Pode-se notar que o experimento executado com
AGMI a partir do primeiro modelo de clusters apresentou 4880 regras. Já os experimentos
executados a partir do segundo modelo de clusters apresentaram 6150 regras. Note que
no último experimento, integrando os dois modelos de clusters, 8827 regras foram encon-
tradas. Isso mostra que muitas regras encontradas neste último experimento, integrando
os dois modelos de clusters, foram descartadas pelo agente Avaliador como regras repeti-
das. Ou seja, se os modelos de clusters apresentassem regiões completamente distintas,
o número de regras esperado seria a soma das regras obtidas na execução de MD sob os
dois modelos de clusters encontrados, ou seja, 11030 regras. No entanto, muitas regiões
formadas por ambos os clusters apresentam similaridades entre si, trazendo regras iguais
no processo de MD.

Pode-se notar também na Tabela 5.12 que não houve aumento na qualidade das 10
melhores regras (89,70), quando comparamos este experimento integrando os dois mode-
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Tabela 5.11: Resultado do Experimento com 2 equipes de clusterização
Informações Valores
Tempo de Execução 01:09:28
Regras Encontradas 8827
Média de RQ (100 melhores regras) 71,90
Média de Suporte (100 melhores regras) 9,51
Média de RQ (10 melhores regras) 89,70
Média de Suporte (10 melhores regras) 9,40

los de clusters, com os experimentos utilizando o segundo modelo. Concluimos que as 10
melhores regras descobertas foram obtidas em uma das regiões apontadas pelo segundo
modelo de clusters. No entanto, comparando as 100 melhores regras, o experimento in-
tegrando os dois modelos apresentou uma melhora de 3, 14% (71,90 - 69,71) em relação
ao experimento que utilizou o segundo modelo de clusters, e uma melhora de 24, 46%
(71,90 - 57,77) em relação ao experimento que utilizou a primeira ordenação para ob-
tenção do primeiro modelo de clusters. Desta forma, houve uma melhora de 3, 14% a
24, 46% utilizando-se a integração dos dois modelos de clusters em relação aos modelos
desassociados, comparando as 100 melhores regras.

Tabela 5.12: Evolução dos resultados nos experimentos
Agente AGMI AGMI AGMI
Regras 1o Modelo 2o Modelo Integração

de Assoc. clusters clusters 2 Modelos

Regras Obtidas
Número 128 4880 6150 8827
RQ (top 100) 16.56 57.77 69.71 71.90
RQ (top 10) 33.00 75.80 89.70 89.70

Heurística de Melhoramento de Regras
Selecionadas - 325 341 348
Melhoradas - 185 191 193
Melhoria média - 11.00% 11.50% 11.72%
Melhoria (top 10) - 54.60% 56.10% 58.48%

Houve também uma melhoria nos resultados da aplicação da heurística do agente Ava-
liador (Tabela 5.12). Com as regras obtidas através da integração dos modelos de clusters,
a média de melhoria, considerando as 10 regras que o agente Avaliador mais melhorou,
aumentou em 4, 24% (58, 48% - 56, 10%) , comparando com os experimentos realizados
com segundo modelo de clusters e 7, 11% (58, 48% - 54, 60%)considerando os experimentos
realizados com o primeiro modelo de clusters. Pode-se notar que das 348 regras selecio-
nadas pelo agente para aplicação da heurística nos modelos integrados, 193 tiveram seu
RQ aumentado, superando o resultado de todos os outros experimentos realizados.

Analisando a evolução na qualidade das regras obtidas ao longo dos experimentos,
da primeira abordagem testada, utilizando apenas regras de associação, até este último
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experimento, integrando modelos distintos de clusters com regras de associação, podemos
notar um aumento de mais de 170% (89,70 - 33,00) na qualidade das 10 melhores regras,
e de cerca de 335% (71,90 - 16,56) na qualidade média das 100 melhores regras. Este
resultado con�rma o potencial da abordagem de AGMI, que integra diferentes técnicas e
modelos de MD através da atuação de agentes de software autônomos.

Na próxima seção, apresentaremos algumas regras descobertas através do processo de
DCBD no AGMI, considerando a análise de especialistas da CGU.

Figura 5.4: Comparação de RQ entre as 10 melhores regras de AGMI e DM.

5.3 Conhecimento Descoberto

Através dos experimentos com AGMI, muitas regras foram encontradas. Algumas de-
las foram melhoradas através da heurística do agente Avaliador. Um exemplo de regra
melhorada pelo agente Avaliador é citada a seguir:

Uma regra apontou duas empresas com 133 processos de licitações em comum.
Essa grande quantidade de participações em conjunto fez dessa regra a segunda maior
em suporte. No entanto, o RQ foi relativamente baixo, dado o número de vitórias do
grupo considerando todo o território nacional. Quando o agente Avaliador aplicou
a heurística nessa regra considerando o estado de Mato Grosso, o valor de RQ
aumentou 2, 71 vezes. Isto porque todas as vitórias alcançadas pelo grupo foram no
estado de Mato Grosso. O fato curioso é que nenhuma das duas empresas era de
Mato Grosso, e sim de Goiás.

A regra mencionada acima mostra a importância da realização de clusterização no
espaço geográ�co, uma vez que as empresas que exploram o mercado de licitações não se
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limitam aos seus estados de origem. Duas empresas de Goiás tiveram melhor desempenho
no estado de Mato-Grosso. Outro fato é a importância da heurística do agente Avalia-
dor testando algumas regras localmente. Possivelmente a regra citada seria descartada,
considerando seu baixo valor de RQ . No entanto, com a sua aplicação local, a regra pôde
melhorar no ranking para ser selecionada e avaliada melhor pelos especialistas.

Uma regra encontrada no experimento utilizando a ferramenta Weka, apresentado
na Seção 4.1.2, foi também encontrada nos experimentos de AGMI e apareceu entre as
10 melhores regras. Segundo o especialista, essa regra aponta fortes características de
cartelização e simulação de concorrência, que passaremos a descrever.

No ano de 2008, uma empresa ganhou 9 licitações num mesmo órgão, concor-
rendo com outra empresa que não ganhou nenhuma das licitações em que ambas
participaram. O fato curioso é que as 9 licitações que a segunda empresa perdeu
foram exatamente as únicas licitações em toda a base de dados que constavam sua
participação. O total de vitórias da primeira empresa na base de dados era de apenas
12, mostrando que não se tratava de um grande fornecedor.

Com relação aos resultados dos modelos de clusters encontrados, é interessante notar
que a técnica foi inicialmente inserida no processo para possibilitar a divisão do espaço
de soluções no intuito de melhorar a qualidade das regras, levando em conta que uma
análise regional dos mercados de licitações poderia trazer melhores regras com maiores
características de cartéis. Entretanto, os modelos de clusters puderam também revelar
as tendências das empresas nos mercados de licitação no Brasil. Embora o algoritmo
de clusterização utilizado seja sensível à ordenação dos dados, é notável o fato de que a
maioria das regiões de�nidas pelos clusters encontrados em ambos os modelos era formada
por estados com fronteiras em comum. Isto con�rmou o fato de que apesar das empresas
não se limitarem aos seus estados, normalmente elas atuam em estados próximos aos seus.

A seguir apresentaremos alguns exemplos de regras apontadas pelo AGMI para ilustrar
o conhecimento descoberto no processo.

• Entre os anos de 2005 e 2007, um grupo formado por 3 empresas participou de 12
licitações. Onze dessas licitações foram organizadas por um único órgão no estado
do Rio Grande do Norte nos anos de 2006 a 2007. Uma única empresa conseguiu
ganhar todas estas 11 licitações. Além dessas 11 licitações, esta empresa vencedora
havia ganhado somente 3 licitações na base de dados. Quando nós analisamos o
histórico de participação em licitações das outras empresas do grupo, foi constatado
que um dos concorrentes havia ganhado apenas 3 licitações. O outro concorrente
havia ganhado 8 outras licitações, no entanto, apresentava um número razoável de
participações em licitações: 72, mais que o dobro de licitações que os outros dois
concorrentes já tinham participado. Note que nesta regra podem ser veri�cadas duas
possíveis irregularidades em licitações. Há indícios de simulação de concorrência e
cartelização e também de um possível direcionamento dos editais de licitação para
a empresa vencedora, já que todas as vitórias foram em um órgão especí�co.

• Outro grupo formado por 4 empresas foi apontado por uma regra que indicou nove
processos de licitação em comum. Esta regra foi encontrada na região formada pelos
estados de Paraná e Rio Grande do Sul. Neste grupo, duas empresas destacaram por
ganhar 8 licitações. Uma das empresas ganhou 6 e a outra ganhou 2 licitações. Na
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análise do histórico de vitórias em licitações, foi veri�cado que a primeira empresa
tinha ganhado apenas outras 3 licitações no banco de dados inteiro, e a segunda
empresa tinha ganhado apenas 2 outras licitações. As outras duas empresas do
grupo apontado pela regra eram empresas de grande porte, e apresentavam um
histórico considerável de participações em licitações. Desta forma, as duas empresas
entraram na regra pelo simples fato de participarem com frequência de licitações,
não evidenciando característica de cartel. No entanto, as participações das duas
primeiras empresas já con�guraram um cenário de alerta em relação a cartel.

• Outra regra apontou duas empresas que participaram juntas de 10 licitações entre os
anos de 2007 a 2009. As licitações em comum ocorreram nos estados de Pernambuco
e Rio Grande do Norte. Dessas licitações em comum, uma das empresas ganhou 6
e a outra não ganhou nenhuma. As 6 licitações que a primeira empresa ganhou foi
em um único órgão no estado do Rio Grande do Norte. A análise do histórico de
participações mostrou que a empresa vencedora só havia participado dessas exatas
10 licitações, enquanto que a segunda já havia participado de outros 15 certames,
vencendo um. Neste caso, chama à atenção a quantidade atípica de vitórias da
primeira empresa. No caso dessa regra, os indícios apontam para direcionamento
de edital e simulação de concorrência.

• Outras três empresas foram apontadas por uma regra com 14 licitações em comum.
Estas empresas ganharam juntas 8 dessas 14 licitações. Na análise do histórico de
participações em licitações nós encontramos uma média de 30 licitações por em-
presa. Uma média relativamente baixa de participações em licitações, considerando
o número de vitórias nas licitações em comum.

• Duas empresas de um mesmo estado, sendo que o total de licitações que cada uma
participou individualmente foi de 75 e 78. Dessas licitações, as empresas participa-
ram juntas de 68 ganhando 14 contratos entre os anos de 2005 a 2007.

Na análise das regras, é sempre considerada a quantidade de vitórias que uma empresa
consegue em licitações, uma vez que a média de vitórias das empresas é relativamente
baixa. Quando consideramos o contexto de nossa base de dados, na média uma empresa
vence 16, 8% das licitações de que participa. No caso das empresas que já ganharam pelo
menos uma licitação (1162 empresas), a média de vitórias é de 2, 24 licitações. Outro
fato que deve ser considerado na análise de uma empresa apontada por uma regra é
a sua frequência de participação em licitações. Vamos tomar como exemplo o caso da
empresa que mais ganhou licitações em nossa base de dados. Essa empresa ganhou um
total de 42 licitações. No entanto, no seu histórico de participação de licitações na base
de dados, constam 358 diferentes licitações, mantendo uma proporção de vitórias abaixo
da média (≈ 12%). Neste caso, trata-se possivelmente de um grande fornecedor, que atua
com frequência no ramo de licitações. No entanto, quando uma empresa consegue 7 ou
9 contratos por exemplo, especialmente quando os contratos foram em um único órgão,
levando em conta ainda que sua participação nas licitações da base de dados não é tão
frequente, o comportamento atípico apresentado pode ser indício de uma irregularidade e
deve ser averiguado.

Quando consideramos a frequência de participações de uma empresa em licitações, a
média de participação de uma empresa em nossa base de dados é 21, levando em conta
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as empresas que participaram de 5 ou mais licitações (1085 empresas). Se consideramos
então somente as empresas que participaram de pelo menos 9 licitações, número este de-
�nido como suporte mínimo nos nossos testes, essa média sobe para aproximadamente 30
licitações. Note que quando comparamos a média de vitórias e média de participações
em licitações, os números apresentados pelas empresas apontadas nas regras de AGMI
mostram realmente um desequilíbrio nessa proporção, evidenciando a provável presença
de irregularidades no processo. Além da atipicidade de atuação das empresas suspeitas
nas licitações, outros aspectos são considerados na análise preliminar, como apresentado
na Seção 3.1.3. Desta forma, pela avaliação preliminar das regras, e os indícios encontra-
dos, o conhecimento descoberto mostrou que a técnica apresentada realmente traz bons
resultados com relação à procura de grupos suspeitos de prática de cartel.

Em suma, as análises preliminares realizadas com ajuda do especialista, consideram
principalmente a atipicidade do desempenho das empresas suspeitas nas licitações em que
participam e também a taxa de sucesso dessas empresas nas licitações. Outros aspectos
considerados na análise são os apresentados em Justiça (2008), tais como:

• Desistência de fornecedores inesperadamente do processo de licitação;

• Um determinado concorrente vencendo muitas licitações que possuem a mesma ca-
racterística ou que se referem a um tipo especial de contratação.

• Existência de um concorrente que sempre oferece propostas, apesar de nunca vencer
as licitações.

Além disso, a experiência do especialista no tratamento do problema é utilizada nas
análises dos grupos suspeitos.

Outras regras foram apontadas por AGMI revelando grupos de empresas com reais
características de cartel. Entretanto, algumas outras regras encontradas por AGMI e clas-
si�cada como boas regras não apresentaram características de cartel. Em nossa análise,
isso decorreu da função de avaliação adotada. Apesar da função considerar frequência de
participação do grupo e número de vitórias em licitações, outros parâmetros de análise
devem ainda ser incorporados para melhorar a avaliação. E para isso, a participação de
especialistas no processo é fundamental.

Uma outra di�culdade encontrada no processo de DCBD é que muitas regras de boa
qualidade apresentadas no relatório �nal são na verdade derivadas de outras. Suponha
uma regra formada pelas empresas A, B e C com características de cartel. Caso as
licitações comuns dessas empresas tenham sido frequentadas por grandes fornecedores,
por exemplo as empresas D e E, outras regras consideradas de igual qualidade poderão
ser relatadas, tal como um grupo formado por A, B, C, D e E, ou o grupo formado por
A e B. Note que alguns subconjuntos e superconjuntos de A, B e C poderão �gurar como
boas regras. De fato elas tratarão de praticamente os mesmos processos de licitações, no
entanto, a avaliação das regras precisa ser trabalhada para que esse tipo de �ltragem já
seja realizado pelo agente Avaliador, para facilitar a análise do especialista.

É interessante notar que as regras relatadas como exemplo, foram extraídas do relatório
de AGMI, que as apresentou dentre as melhores regras, num procedimento totalmente
automatizado. As regras foram encaminhadas para a Secretaria de Prevenção à Corrupção
para uma averiguação mais apurada.
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Capítulo 6

Conclusão e Trabalhos Futuros

Além dos trabalhos de auditoria e �scalização, no âmbito do Poder Executivo Federal, a
CGU é também responsável por desenvolver mecanismos de prevenção a corrupção. Desta
forma, além de detectar e punir os casos de corrupção, a CGU deve desenvolver mecanis-
mos capazes de evitar ou di�cultar a ocorrência de corrupção ou mesmos irregularidades
no funcionamento do Administração Pública. Nesse contexto, a formação de cartéis em
licitações públicas é um problema grave de corrupção, a qual deve ser considerada. Assim,
este trabalho apresentou uma proposta de integração das áreas de MD e SMA e sua apli-
cação no domínio de auditoria governamental. Nesta proposta, foi apresentado AGMI,
uma arquitetura integrando agentes de mineração, e sua implementação utilizando a pla-
taforma JADE, com o desenvolvimento do DMA Framework , uma extensão do framework
Weka.

AGMI é uma arquitetura de três camadas (estratégica, tática e operacional) com qua-
tro diferentes tipos de agentes (Coordenador, Avaliador, Supervisor de Equipes de MD
e Agentes de MD). AGMI foi de�nida para aplicar diferentes técnicas de MD utilizando
uma abordagem cooperativa de integração entre os agentes, para operar num ambiente
distribuído, com uma perspectiva integrada, onde o objetivo principal é melhorar o co-
nhecimento descoberto.

Além disso, a AGMI provê a automatização do processo de preparação dos dados,
utilizando a abordagem de agentes inteligentes para construção dos datasets iniciais, para
execução das primeiras tarefas de�nidas no processo, e para construção de datasets dinâ-
micos, baseados nos resultados obtidos por agentes de MD. Além disso, os agentes de MD
utilizam autonomias para reajustar parâmetros de con�guração adaptando-se aos recursos
disponíveis para processamentos de seus algoritmos, tornando a ferramenta �exível para
operar em bases de dados de tamanhos variados independente do recurso disponível.

Para desenvolvimento de AGMI foi feito um estudo de integração das áreas de MD
e SMA, seguindo a linha de pesquisa de AMII. Foram estudados algoritmos de MD dis-
poníveis na ferramenta Weka, para o desenvolvimento do DMA Framework , o qual pode
ser utilizado independente de AGMI para execução de algoritmos de MD e manipulação
das estruturas e modelos encontrados como resultados para outras aplicações de SMA. A
plataforma e o framework JADE foram também estudados a �m de possibilitar o desen-
volvimento do protótipo utilizando a abordagem de SMA.

Neste trabalho, aplicamos AGMI como uma proposta de solução para o problema de
detecção de cartéis em licitações públicas em dados reais extraídos do Sistema Compras-
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Net. Muitos experimentos foram feitos e os resultados apresentados na Seção 5 mos-
traram o potencial da solução proposta para tratamento deste problema. Os resultados
experimentais apresentados nas Figuras 5.2 and 5.4 mostraram também que AGMI teve
um bom desempenho em termos de performance e produção de regras de qualidade. A
heurística utilizada autonomamente pelo agente de Avaliação também mostrou ser e�-
caz melhorando, numa média de 11, 72%, a qualidade de 193 regras, dentre as quais, as
dez melhores tiveram uma média de melhoria de 58, 48%, utilizando a integração de dois
modelos de clusters (Tabela 5.12).

Várias Regras de Associação foram descobertas trazendo indícios de irregularidades em
licitações. Nas análises preliminares dos especialistas, as regras apresentadas por AGMI
trouxeram grupos de empresas atuando de forma atípica e com indícios de práticas de
cartéis, simulação de concorrência em licitações e até mesmo direcionamento de editais de
licitações. Em suma, o conhecimento descoberto, apresentado na Seção 5.3, pode auxiliar
o trabalho dos auditores do Governo Federal a detectar e também a prevenir a ocorrência
não só de cartéis como também de outras irregularidades durante os processos futuros de
licitação.

Ressaltamos que o problema de formação de cartéis é muito importante ser tratado,
pois re�ete não somente um grande prejuízo ao bom andamento das atividades da Ad-
ministração Pública, mas também à vida dos empresários e dos cidadão comuns, cujos
impostos são aplicados e, muitas vezes, desperdiçados nos superfaturamentos de obras
prejudicadas por licitações eivadas de vícios.

Em trabalhos futuros, além da descoberta de regras, AGMI também poderá ser traba-
lhado para integrar futuramente o ComprasNet com a �nalidade de averiguar os processos
de licitação em tempo real, expedindo alertas ao responsável pela licitação e à controlado-
ria do órgão, evitando assim as possíveis irregularidades no processo. Da mesma forma,
serão avaliadas as possibilidades de aplicação de AGMI em outros sistemas do governo
federal para geração de conhecimento de auditoria e posterior monitoramento dos gastos
públicos com �nalidade preventiva.

Ademais, no âmbito da CGU, além do uso de AGMI nas diversas bases de licitação
para subsidiar as auditorias, os resultados dos processamentos poderão ser usados para
identi�car regiões de risco, onde ocorrem maiores indícios de irregularidades. Isto é ex-
tremamente útil na fase de prevenção à corrupção e possibilita que os órgãos de controle
desenvolvam mecanismos especí�cos nessas regiões, evitando assim os possíveis prejuízos
advindos de ações fraudulentas nos processos licitatórios.

Posteriormente serão avaliadas formas de automatização da seleção de atributos para
realização de divisão do espaço de soluções, além da divisão geográ�ca feita por clusteri-
zação, no intuito de melhorar ainda mais o conhecimento descoberto. Além disso, serão
estudadas, juntamente com os especialistas em auditoria pública, novas formas de avaliar
automaticamente os modelos de cartéis descobertos, com o objetivo de facilitar a análise
�nal do conhecimento descoberto. Neste sentido, outras autonomias serão introduzidas
nos agentes de AGMI, almejando o enriquecimento das regras.

Além disso, o AGMI pode ser aplicado em diferentes domínios da área de auditoria
governamental para descoberta de conhecimentos úteis, para prevenção e detecção de ir-
regularidades e para fraudes no âmbito da prevenção e do combate à corrupção. Para isso,
ontologias serão utilizadas no aperfeiçoamento do tratamento semântico de várias bases
de dados distribuídas, através de agentes de mineração executando diferentes técnicas de
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MD. Outro aspecto a ser estudado é o aumento da autonomia dos agentes através de me-
canismos de aprendizagem de máquina e de um protocolo especializado de interação de
agentes que permita a otimização das atividades de descoberta de conhecimento através
da aplicação do modelo de�nido.

6.1 Publicações

Alguns resultados desta pesquisa foram adaptados e transformados em artigos cientí�-
cos. A seguir, são listados os trabalhos publicados, aceitos para publicação ou ainda em
avaliação até a data presente.

• C. V. S. Silva e C. G. Ralha. Utilização de técnicas de mineração de dados como
auxílio na detecção de cartéis em licitações. In XXX Congresso da Sociedade Bra-
sileira de Computação (SBC), II Workshop de Computação Aplicada em Governo
Eletrônico (WCGE), 2010. ISSN 2175-2761, Retrieved July 23, 2010 from http://

www.inf.pucminas.br/sbc2010/anais/wcge/index_arquivos/artigos_1.htm.

• C. V. S. Silva e C. G. Ralha. AGMI: An AGent-Mining Tool and its Application to
Brazilian Government Auditing. In WEBIST (1), 2011b. No prelo.

• C. V. S. Silva, C. G. Ralha, e H. A. Rocha. Técnicas de mineração de dados como
apoio as auditorias governamentais. Revista CGU, 8(1), 2011. No Prelo.

• C. V. S. Silva e C. G. Ralha. An agent mining approach applied to brazilian go-
vernment auditing. JAAMAS - Journal of Autonomous Agents and Multi-Agent
Systems, 2011a. Em avaliação.

• C. V. S. Silva e C. G. Ralha. Detecção de Cartéis em Licitações Públicas com Agen-
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Apêndice A

Tecnologias Utilizadas

A.1 Weka

Weka é uma ferramenta de código aberto e desenvolvido sob licença General Public Li-
cence (GNU), na Universidade de Waikato, sobre a plataforma Java. O software reúne
uma coleção de algoritmos de aprendizagem de máquina, direcionados a tarefas de MD.
Os algoritmos podem ser aplicados diretamente em um conjunto de dados, ou podem
ser chamados a partir de aplicações Java. O produto engloba funcionalidades de pré-
processamento, classi�cação, regressão, clusterização e regras de associação. Além do
software ter uma interface grá�ca amigável, disponibiliza suas funcionalidade para se-
rem iniciadas pelo console ou para serem acessadas via código Java a partir de outras
aplicações. Isto torna a ferramenta bastante �exível e poderosa (M.Hall et al., 2009).

Atualmente, o Weka contém mais de 70 algoritmos de classi�cação e regressão, diversos
outros de associação, agrupamento, ferramentas de pré-processamento de dados, seleção
de atributos, além de visualizadores grá�cos que permitem a melhor compreensão dos
dados.

A Figura A.1 mostra a interface grá�ca do Weka. As abas dividem as classes de
funcionalidades em:

• Pré-processamento - escolher e modi�car o dado que está sendo trabalhado.

• Classi�cação - treinamento e teste de esquema de aprendizagem para classi�car
dados ou efetuar regressão.

• Agrupamento - aprender agrupar dados.

• Associação - aprender regras de associação para dados.

• Seleção de Atributos - selecionar a maioria dos atributos relevantes nos dados.

• Visualização - visualizar uma plotagem bidimensional dos dados.

A partir das abas é possível selecionar o algoritmo que o usuário deseja, ajustando
os valores de seus parâmetros. A ferramenta está apta a trabalhar tanto com arquivos
(texto, csv) ou utilizar diretamente com um banco de dados, através da interface JDBC
(Witten e Frank, 2002).

Por padrão, a aplicação vem con�gurada para executar com no máximo 256M de
memória. No entanto, devido à complexidade da maioria dos algoritmos de mineração de
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Figura A.1: Inteface Grá�ca do Weka

dados, pode ser necessário a con�guração do arquivo RunWeka.ini da aplicação para que
esta possa ser executada com mais memória disponível.

Dataset é um dos conceitos mais básicos em aprendizagem de máquina. É nada mais
que uma planilha de dados, cada linha contendo diversas colunas de atributos (Witten
e Frank (2002)). No Weka, o dataset tem um formato especí�co, seguindo o padrão
Attribute-Relation File Format (ARFF). O ARFF é um arquivo texto ASCII que descreve
uma lista de instâncias, compartilhando um conjunto de atributos. Esse formato foi
desenvolvido peloMachine Learning Project, no Departamento de Ciência da Computação
da Universidade de Waikato, para uso com Weka 1.

Pode conter atributos do tipo numérico,string, data, e também pode ser do tipo classe
(uma lista prede�nida de valores). A seguir, pode-se observar um dataset no formato
ARFF com os valores mostrados na Tabela 2.1.

%nome do dataset

@relation tempo_jogar

%atributos e seus possíveis valores

@attribute tempo {ensolarado, nuvens, chuvoso}

@attribute temperatura {quente, moderado, frio}

@attribute umidade {alta, normal}

@attribute vento {verdadeiro, falso}

@attribute jogar {sim, nao}

%dados

@data

ensolarado,quente,alta,falso,nao

1Para mais informações, ver http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/arff.html
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ensolarado,quente,alta,verdadeiro,nao

nuvens,quente,alta,falso,sim

chuvoso,moderado,alta,falso,sim

chuvoso,frio,normal,falso,sim

chuvoso,frio,normal,verdadeiro,nao

nuvens,frio,normal,verdadeiro,sim

ensolarado,moderado,alta,falso,nao

ensolarado,frio,normal,falso,sim

chuvoso,moderado,normal,falso,nao

ensolarado,moderado,normal,verdadeiro,sim

nuvens,moderado,alta,verdadeiro,sim

nuvens,quente,normal,falso,sim

chuvoso,moderado,alta,verdadeiro,nao

A.2 JADE

JADE é um framework, implementado em Java, que simpli�ca a implementação de SMA
através de um middleware que cumpre as especi�cações da FIPA (http://jade.tilab.
com/). Através do JADE, os agentes podem ser distribuídos em máquinas diferentes,
independente do sistema operacional. E devido a sua interface grá�ca para gerenciamento
dos agentes, estes podem ser con�gurados remotamente. JADE é também software livre
e é distribuído sob os termos da licença LGPL (Lesser General Public License Version
2 ).

Figura A.2: Interface grá�ca do JADE 4.0

A Figura A.2 apresenta a interface grá�ca do JADE 4.0. É possível interagir com o
agente através de envio de mensagens e alterar também seus estados. Além disso, várias
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outras funcionalidades são disponibilizadas na ferramenta. Uma outra forma de trabalhar
com os agentes, talvez mais usual, é inicializando-os no JADE através do console. A
Figura A.3 mostra a inicialização de um agente de mineração no contêiner principal do
framework.

Figura A.3: Inicialialização de um agente no JADE através do console

Algumas características do JADE são citadas em Bellifemine et al. (2007), tais como:
ambiente completamente distribuído, completa conformidade com as especi�cações FIPA,
transporte e�ciente de mensagens assíncronas, implementação de páginas amarelas, geren-
ciamento simples do ciclo de vida dos agentes, suporte a mobilidade de agentes, interface
grá�ca, suporte a ontologias e linguagens de conteúdo, biblioteca de protocolos de intera-
ção, entre outros. JADE é um framework bastante utilizado no desenvolvimento de SMA
e já homologado pela comunidade cientí�ca.

A arquitetura do JADE é baseada num contêiner principal, chamado Main Container.
Esse contêiner é sempre iniciado, e todos os outros contêineres se ligam a ele na medida
em que são carregados. Para isso, os contêineres se registram no contêiner principal. É
através desses contêineres que a plataforma JADE possibilita a distribuição dos agentes
em máquinas diferentes. A Figura A.4 mostra o Contêiner-1 e Contêiner-2 carregados em
hosts diferentes e ligados ao contêiner principal (main container).

Algumas responsabilidades do contêiner principal do JADE são citadas em Bellifemine
et al. (2007). Este contêiner é responsável por gerenciar a Containers Table (CT), que
é a tabela de contêineres, gerenciar a Global Agent Descriptor Table (GADT), que é
a tabela com o registro de todos os agentes presentes na plataforma com seus atuais
estados e localização. Também nesse contêiner são hospedados dois agentes especiais,
Agent Management System (AMS) e DF, responsáveis pelas páginas brancas (registro
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Figura A.4: Relação entre os elementos arquiteturais do JADE (Bellifemine et al., 2007).

dos agentes) e amarelas (registro dos serviços), respectivamente, na plataforma. Esses
agentes podem ser vistos na Figura A.2, iniciados no contêiner principal.

O agente AMS é responsável por supervisionar toda a plataforma. Ele é o contato de
todos os agentes que necessitam interagir para acessar as páginas brancas da plataforma
e gerenciar seus ciclos de vida. Todo agente precisa se registrar com o AMS para obter
um identi�cador válido. Isso é feito na inicialização de cada agente. Já o agente DF
é um agente que implementa o serviço de páginas amarelas, usado por aquele agente
que deseja registrar seus serviços ou procurar por outros serviços disponíveis. O agente
DF também aceita registro de agentes que desejam ser noti�cados quando houver um
registro de um serviço. Outros agentes DF podem ser iniciados para distribuir as páginas
amarelas em diferentes domínios (Bellifemine et al., 2007). Descrição similar é apresentada
na especi�cação de FIPA de gerenciamento de agentes (FIPA, 2004).

Desenvolvimento de um agente no JADE

Um agente na plataforma JADE é criado estendo-se a superclasse Agent. Esta classe é
a superclasse comum para de�nição de agentes e provê métodos para realização das ta-
refas básicas de agentes, tais como: troca de mensagens; realização do ciclo de vida do
agente, incluindo a inicialização, suspensão e �nalização do agente; e também o agen-
damento e execução de múltiplas e concorrentes atividades, implementadas através dos
comportamentos.

Agent já tem pré-de�nidos os métodos setup() e takeDown(), que podem ser sobres-
critos para de�nir as ações de inicialização e �nalização do agente, respectivamente. A
de�nição do método setup() permite ao desenvolvedor prover o comportamento necessário
do agente. Quando este método é chamado, o agente já foi registrado na plataforma e já
está habilitado a enviar e receber mensagens. No entanto, o modelo de execução é ainda
sequencial, não possuindo ainda o agente nenhum tipo de comportamento concorrente
ativo. O método takeDown() é o último método a ser executado no agente. Este é cha-
mado quando o agente está sendo destruído. Desta forma, devem ser implementadas neste
método as atividades �nais do agente. A seguir, um exemplo simples de implementação
de um agente JADE.

package unb . agmi . agents ;
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2 import jade . core . Agent ;
public class AgentExample extends Agent{

4 @Override
protected void setup ( ) {

6 System . out . p r i n t l n ( "Eu sou um agente ! " ) ;
}

8 @Override
protected void takeDown ( ) {

10 System . out . p r i n t l n ( "Fim ! " ) ;
}

12 }

Este agente imprimirá as mensagens �Eu sou um agente!�, e logo em seguida �Fim!�.
Para se construir um agente capaz de realizar tarefas, é necessária a adição de com-
portamentos (behaviour) no agente. Os comportamentos representam uma tarefa que um
agente pode realizar. Os comportamentos são implementados através de classes estendidas
da superclasse jade.core.behaviours.Behaviour. Para que o agente execute um comporta-
mento, este deve ser adicionado no agente. Isto é feito pelo método addBehaviour() de
duas formas: dentro do método setup() do agente ou através de outro comportamento.

Cada classe que estende a superclasse Behaviour deve implementar dois métodos abs-
tratos: action() e done(). O primeiro de�ne as operações que serão realizadas quando
o comportamento está em execução, e o segundo é um método que retorna um valor
booleano e indica se o comportamento �nalizou ou não.

Um agente pode executar vários comportamentos concorrentemente. Entretanto é
importante ter em mente que o agendamento de comportamentos em um agente não é
preemptivo, mas cooperativo. Isso signi�ca que quando um comportamento é agendado
para execução, seu método action() é chamado, e ele executará até seu retorno. Desta
forma, é o programador que de�ne quando um agente troca de uma execução de um
comportamento para a execução de um outro. Embora isso crie alguma di�culdade na
implementação de agentes, à primeira vista, pode trazer várias vantagens, segundo Belli-
femine et al. (2007):

• Permite uma única thread Java por agente.

• Provê um desempenho melhor, uma vez que troca de comportamento no agente é
mais rápido que troca de thread Java.

• Elimina o problema de sincronização entre comportamentos concorrentes acessando
os mesmos recursos, uma vez que todos os comportamentos são executados na
mesma thread Java.

A Figura A.5 mostra o ciclo de vida de um agente JADE. Note que enquanto o agente
não foi deletado, os seus comportamentos são executados um a um, podendo �nalizar
ou não (a �nalização do comportamento é veri�cada pelo método done()). Quando o
agente é �nalmente morto, ou seja, o método doDelete() foi chamado, o conteúdo então
do método takeDown() é executado.

A seguir, apresentamos um exemplo simples de um agente com um comportamento de
escuta de mensagem. O agente recebe e imprime todas as mensagens. Se uma mensagem
chegar com o conteúdo desligar, o comportamento é encerrado, e o método doDelete() é
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Figura A.5: Caminho de execução de um agente (Bellifemine et al., 2007)

chamado para �nalizar o agente. Note que na linha 24 do código, o método block() é cha-
mado. JADE recomenda a utilização deste método nos comportamentos de recebimento
de mensagem para que o mesmo, após a primeira checagem de recebimento de mensagem,
seja colocado na lista de comportamentos bloqueados até que chegue uma nova mensagem
ou o método restart() seja chamado explicitamente. Isto é feito para evitar o consumo
desnecessário de recursos de processamento.

package unb . agmi . agents ;
2

import jade . core . Agent ;
4 import jade . core . behaviours . Behaviour ;
import jade . lang . a c l . ACLMessage ;

6 public class AgentExample extends Agent {

8 @Override
protected void setup ( ) {

10 System . out . p r i n t l n ( " I n i c i a r a escuta . . . " ) ;
addBehaviour (new Behaviour ( ) {

12 boolean d e s l i g a r = fa l se ;

14 @Override
public void ac t i on ( ) {

16 ACLMessage msg = myAgent . r e c e i v e ( ) ;
i f (msg != null ) {

18 System . out . p r i n t l n (msg . getContent ( ) ) ;
i f (msg . getContent ( ) . equa l s ( " d e s l i g a r " ) ) {
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20 d e s l i g a r = true ;
}

22 }
block ( ) ;

24 }

26 @Override
public boolean done ( ) {

28 i f ( d e s l i g a r ) {
myAgent . doDelete ( ) ;

30 return true ;
}

32 return fa l se ;
}

34 }) ;
}

36

@Override
38 protected void takeDown ( ) {

System . out . p r i n t l n ( "Hora de i r embora . . . " ) ;
40 }

}

Observe que após a mensagem de conteúdo �desligar� ser recebida, quando o método
done() é executado, o método doDelete() do agente é invocado para �nalização do agente
(linha 29 do código). Na Figura A.5 pode-se observar que após o método done() do
comportamento retornar verdadeiro, o comportamento é retirado da �la de comporta-
mentos, e então é veri�cado se o método doDelete() do agente foi invocado. Como este
método foi chamado, o passo seguinte é a execução das últimas ações do agente no método
takeDown(), �nalizando-o.

Vários tipos de comportamentos são fornecidos por JADE, tais como comportamentos
cíclicos, compostos, comportamento de execução única, entre outros. Para saber mais
sobre o desenvolvimento de agentes utilizando a plataforma JADE, vide http://jade.

tilab.com/doc/.
Neste capítulo apresentamos os principais fundamentos teóricos utilizados neste tra-

balho de pesquisa, incluindo MD, DCBD e SMA. Passaremos a apresentar o contexto
de aplicação de pesquisa na área de auditoria governamental, bem como apresentaremos
alguns trabalhos correlatos.
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