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Abstract. Collusions are secret agreements or combinations between two or
more parties, usually to deceive or harm third parties. The practice of collu-
sion in public tenders disrupts the market price balance, negatively impacting
the costs and quality of public services. This study proposes a methodology
to improve collusion classification models, using statistical variables combined
with the analysis of explainable models to interpret results better. The results
showed a significant prediction improvement of 1 to 4%, except for the decision
tree algorithm.

Resumo. Conluios sdo acordos ou combinagoes secretas entre duas ou mais
partes, geralmente para enganar ou prejudicar terceiros. A prdtica de conluios
em licitagoes publicas perturba o equilibrio de precos do mercado, impactando
negativamente tanto os custos quanto a qualidade dos servicos puiblicos. Neste
estudo, propoe-se uma metodologia para aprimorar os modelos de classifica-
cdo de conluio, utilizando varidveis estatisticas combinadas com a andlise de
modelos explicdveis para melhor interpretacdo dos resultados. Os resultados
mostraram uma sensivel melhora de 1 a 4% na predicdo, exceto para o algo-
ritmo de drvore de decisdo.

1. Introducao

Conluios sdo combinacdes entre partes em busca de vantagens, muitas vezes relacionadas
a atuacdo de cartéis. Tipicamente as vantagens estdo associadas a precos inexequiveis, su-
perfaturados ou sobreprecos. A existéncia de conluios tendem a transformar o equilibrio
de precos do mercado. Essas praticas ferem o objetivo da Lei de licitacdo e contratagdo
para as Administragdes Publicas (14.133/21)!. O artigo 11 da referida lei cita como objeti-
vos do processo licitatorio assegurar a selecdo da proposta mais vantajosa, isonomia entre
licitantes, justa competicao, evitar precos inexequiveis, superfaturados ou sobreprecos.

Dados os potenciais prejuizos a ordem econdmica provocados por conluios, sua
identificacdo €é fundamental tanto para investigagdes de 6rgaos de controle quanto para
empresas do setor publico e privado. Essas entidades podem adotar estratégias de veto
nos processos de contratacao de participantes envolvidos nesse tipo de fraude. No entanto,
identificar conluios nao é uma tarefa facil. Uma abordagem possivel € a utilizacdo de

"Lei 14.133/21: https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2019-2022/2021/lei/114133.htm
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algoritmos de classificacdo, que permitem o aprendizado de modelos a partir de atributos
dos processos licitatorios.

Considerando que conluios alteram o equilibrio de precos do mercado, andlises
do comportamento estatistico podem auxiliar na identificacdo dessas perturbacdes. Este
estudo explora essa caracteristica, propondo a adi¢@o de varidveis estatisticas ao conjunto
de dados de licitacdes, a fim de aprimorar os modelos de aprendizado. Adicionalmente,
utiliza-se o método de SHapley Additive exPlanations (SHAP) para demonstrar a contri-
buicdo das varidveis estatisticas para o modelo. A aplica¢do desta metodologia resultou
em modelos de aprendizagem com acurdcia de 1% a 4% superior com a introduc¢do das
variaveis estatisticas. A contribuicdo das varidveis estatisticas foi confirmada com a apli-
cacdo do método de SHAP. As demais segdes do trabalho englobam Trabalhos Relacio-
nados, Metodologia, Resultados e Considera¢des Finais.

2. Trabalhos relacionados

A literatura cita diversas abordagens para detec¢do de conluios. Uma das abordagens é
a andlise econométrica, onde o comportamento das licitacdes de um grupo de empresas
€ comparado com um grupo de controle [Porter and Zona, 1999; Busu and Busu, 2021].
Outra € a andlise estatistica, como executada por Abrantes-Metz et al. [2006], que anali-
saram o movimento de precos e indicadores estatisticos que podem caracterizar existéncia
de conluio. Jiménez and Perdiguero [2012] analisaram e confirmaram, estatisticamente,
que ha uma relacdo positiva entre monopdlio e rigidez de precos. Silva et al. [2022]
propds um framework que avalia se as licitagdes estdo fora dos limites legais.

Ha artigos relacionados que combinam varidveis estatisticas e aprendizado de ma-
quina para investigar conluios, como proposto por este trabalho. Alguns trabalhos uti-
lizam dados rotulados [Silveira et al., 2022; Wallimann et al., 2023; Huber and Imhof,
2019; Garcia Rodriguez et al., 2022]. Em contrapartida, aqueles trabalhos que ndo usam
dados rotulados, normalmente aplicam métodos de agrupamentos para separar os conjun-
tos [Silveira et al., 2023; Junior et al., 2023; Imhof and Wallimann, 2021].

Todos os artigos relacionados utilizam Coeficiente de Variagdo (CV) e Assime-
tria (SKEW) nos experimentos. Silveira et al. [2022] afirmam ter encontrado evidéncias
que SKEW, Curtose (KURT) e Dispersdao (SPREAD) aumentam o desempenho dos al-
goritmos. Huber and Imhof [2019] concluiram que as varidveis mais valiosas sdo CV e
distancia normalizada, enquanto que Silveira et al. [2023] avalia que CV e SKEW sdo as
caracteristicas consistentemente observadas nos cartéis de fraudes e licitacdo.

A utilizacao de modelos explicaveis, tais como SHAP, Local Interpretable Model-
Agnostic Explanation (LIME) e moDel Agnostic Language for Exploration and eXplana-
tion (DALEX), sao referenciados em alguns artigos, normalmente associados a drea de
saude [Wang et al., 2023; Nguyen and Byeon, 2023; Du et al., 2023]. No entanto, ndo ha
na literatura aplicacdo de modelos explicdveis em deteccao de conluio.

3. Metodologia

A metodologia proposta para o desenvolvimento deste trabalho segue as etapas ilustradas
na Figura 1, as quais sdo explicadas na sequéncia.

Coleta de dados. O Conselho Administrativo de Defesa Economico (CADE) tem
como uma de suas fungdes o combate a cartéis. Suas responsabilidades, determinadas pela
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Figura 1. Metodologia para aprimoramento da identificacao de conluio

Lei 12529/112, sdo de julgar e punir administrativamente infracdes 2 ordem econdmica,
analisar e evitar excessiva concentracdo e promover a competitividade. Neste trabalho
foram coletados dados de condenacdes de conluios publicados pelo CADE, vigentes no
periodo de 2013 a 2018, conforme Tabela 1. Os dados de licitagao sao referentes a Admi-
nistracdo Publica Federal e foram obtidos no Portal da Transparéncia do Governo Federal
do Brasil®.

Tabela 1. Levantamento dos processos de condenacao do CADE a partir de 2013.

Processo administrativo (CADE) Periodo Assunto
08012.010022/2008-16 2008-2013 Merenda escolar
08700.003390/2016-60 2006-2013 Tubos e conexdes de PVC
08700.003396/2016-37 2004-2015 Tubos e conexdes
08700.004095/2020-15 2014-2018 Produtos e servigos de inteligéncia de negdcios (business intelligence)
08700.004248/2019-82 2011-2014 Aluguel de equipamentos e veiculos
08700.004455/2016-94 1999-2014 Material escolar
08700.004617/2013-41 1999-2013 Licitagdo de trens e metrds
08700.005637/2020-69 2017 Fornecimento de combustivel
08700.005789/2015-02 2008-2014 Aquisi¢ao de sacos de lixo
08700.007278/2015-17 05/2014-11/2014 Licitagdes da infraero

Pré-processamento. As atividades envolveram a integragdo de dados dispersos
em planilhas diversas®, exclusdo de atributos com muitos valores tinicos, pouca variabili-
dade (<0,001) e semanticamente similares. As licitacdes sem concorrentes € com quanti-
dade de itens igual a zero foram excluidas. O atributo valor do item foi transformado para
valor unitdrio do item de modo a explicitar a semantica do dado. Foram rotulados 1.077
registros como “Sim” para conluio, sendo estas as licitagdes com mais de um participante
condenado para periodos coincidentes; e rotulados como “Nao” 33.848.529 registros. A
codificacdo de atributos categdricos utilizou LabelEncoder e MinMaxScaler para norma-
lizagdo. Duas estratégias de particionamento de dados para validagdo do modelo foram
utilizadas, a primeira dividiu o conjunto de dados entre treinamento e teste na propor¢ao
de 80/20(%), e, a segunda utilizou o k-fold Cross-Validation, com 10 folds. Para corre¢ao
de prevaléncia, utilizou-se a técnica Smote e para redugcdo de dimensionalidade (sele¢ao
de atributos), aplicou-se x? (qui-quadrado).

Enriquecimento (variaveis estatisticas). Foram criadas variaveis estatisticas a

2Lei 12.529/11: https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2011-2014/2011/1ei/112529.htm

*Dados disponibilizados pela Controladoria Geral da Unido (CGU) no endereco eletronico:
https://portaldatransparencia.gov.br/download-de-dados/licitacoes

*0s dados de licitagdo do Portal Transparéncia sdo divididos em planilhas mensais de Licitagdo, Item
de Licitagdo e Participantes
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partir do valor unitdrio dos itens: Coeficiente de variagdo (CV), mede a dispersao resul-
tante da relacdo do desvio padrdo e média; Curtose (KURT), indica até que ponto a curva
de frequéncia de distribui¢do é mais achatada que a curva normal; Assimetria (SKEW),
mede o grau de deformacdo de uma curva de frequéncia de distribui¢do; Outlier (OUT),
classifica se € um dado que se diferencia dos demais. Ainda, o atributo Quantidade de
concorrentes (QTDC) foi adicionado.

Classificacio. Os experimentos foram executados em nove diferentes algoritmos:
Arvore de Decisdo (DT), Regressao Logistica (RL), Naive Bayes (NB), Support Vector
Machine (SVM), Random forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), AdaBoost, Quadra-
tic Discriminant Analysis (QDA), e Ridge (RD).

Avaliaciao de desempenho. Foram geradas as métricas: Acuricia, Precisdo, Re-
call, F1, Mean Squared Error (MSE), Matthews correlation coefficient (MCC) e Area
under the ROC Curve (ROC AUC). Também foram medidas a Acurécia e Recall na apli-
cacdo do método de validacdo cruzada com 10 folds.

Explicacdo dos modelos. Para os modelos, acrescidos de varidveis estatisticas,
foi executado o método SHapley Additive exPlanations (SHAP), que ordena e apresenta
quais atributos mais contribuiram para a classificagao.

4. Resultados

No pré-processamento foram avaliadas as melhores abordagens para correcao de preva-
1éncia (Under Sampling, Over Sampling e Smote) e reducdo de dimensionalidade. Para
correcdo de prevaléncia, o Smote apresentou resultados mais balanceados para os expe-
rimentos com e sem varidveis estatisticas. Nesta avaliac@o foi utilizado o classificador
SVM e as medidas acurdcia média, precisdo classificador negativo e precisdo classifi-
cador positivo, obtendo como resultados com as varidveis estatisticas: Under Sampling
(0,835 /0,81 / 0,86); Over Sampling (0,820 / 0,76 / 0,87); Smote (0,835 / 0,77 / 0,87).
No experimento sem varidveis estatisticas: Under Sampling (0,782 / 0,79 / 0,77), Over
Sampling (0,796 /0,74 / 0,86), Smote (0,795 / 0,74 / 0,85).

Para avaliacdo do método de selecdo de atributos, foi utilizado o classificador
SVM e a acurdcia média como medida de avaliacdo. Os algoritmos de Selecdo Univa-
riada (SU), x? e Anilise de Componentes Principais (PCA), tiveram acurdcia de 0,83 e
o Eliminacdo Recursiva de Atributos (RFE) de 0,82. No entando, o x? obteve um recall
médio de 0,84, enquanto que o SU, RFE e PCA foi 0,83.

Os experimentos foram executados em uma maquina Windows 11 Home, proces-
sador I 1th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7, 16 GB de RAM, em um ambiente jupyter
notebook 6.4.8, Python 3.9.12, com as bibliotecas pandas 1.4.4, numpy 1.21.5, matplotlib
3.5.1, scikit-learn 1.0.2 e shap 0.42.1 (referéncias indicadas na nota de rodapé®).

O conjunto de dados treinado possui 33.849.606 registros e cinco atributos (Mo-
dalidade Compra, Unidade Federacao, Unidade Gestora, Resultado Compra Ano, Nome
Participante). No experimento com varidveis estatisticas sdo acrescidos mais cinco atri-
butos (CV, KURT, SKEW, OUT e QTDC). Sobre uso de varidveis estatisticas menciona-
dos na secdo 2, em linha com os trabalhos relacionados, sdo utilizadas as caracteristicas

Shttps://jupyter.org/, https://pandas.pydata.org/, https:/numpy.org/, https://matplotlib.org/, https://scikit-
learn.org/stable/, https://shap.readthedocs.io/en/latest/
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estatisticas CV, KURT e SKEW. A caracteristica OUT foi incluida para testar sua contri-
buicdo, uma vez que ela ndo foi utilizada em nenhum outro trabalho.

Os seguintes algoritmos tiveram acurdcia média inferior a 90% para os experi-
mentos com e sem variaveis estatisticas: QDA (0,84%/0,81%), RD (0,82%/0,78%), SVM
(0,82%/0,78%) e RL (0,80%/0,78%). Os resultados dos algoritmos com melhor desem-
penho podem ser visualizados na Tabela 2. Todos os algoritmos tiveram desempenho
superior entre 1% a 4% de aumento na acurdcia com a inclusdo das varidveis estatisti-
cas, exceto DT. Da mesma forma, as métricas ROC AUC, MCC e MSE sao superiores
para execucdo com varidveis estatisticas. Curiosamente, a métrica ROC AUC para DT é
superior com a inclusdo das varidveis estatisticas, demonstrando que mesmo possuindo
acurdcia média inferior, a probabilidade de classificar corretamente € maior com a inclu-
sdo das variaveis estatisticas.

Tabela 2. Comparacao dos resultados com e sem variaveis estatisticas na va-
lidacdo 80% treinamento e 20% teste. A acuracia dos modelos com as
variaveis estatisticas é superior em todos os casos, exceto DT.

Métrica COM variaveis estatisticas SEM variaveis estatisticas
DT RF AdaBoost MLP DT RF AdaBoost MLP
precisao 0,89 0,93 0,95 1,00 0,91 0,92 0,93 0,98
recall 0,89 0,93 0,95 1,00 0,90 0,92 0,93 0,98
fl-score 0,89 0,93 0,95 1,00 0,90 092 0,93 0,98
acuricia 0,89 0,93 0,95 1,00 090 092 0,93 0,98
ROC AUC 0,934 0,978 0,987 1,000 0,928 0,975 0,981 0,998
MSE 0,112 0,072 0,054 0,004 0,104 0,080 0,067 0,023
MCC 0,779 0,856 0,890 0,992 0,804 0,839 0,865 0,953

Ao utilizar o método de validacao 10-Fold-Cross-Validation, a acurdcia média dos
algoritmos € reduzida. Os resultados dos algoritmos com melhor desempenho podem
ser visualizados na Tabela 3. Os demais tiveram acurdcia para os experimentos com €
sem varidveis estatisticas, respectivamente de: QDA (0,81%/0,76%), RL (0,74%/0,70%),
SVM (0,74%/0,68%) e RD (0,74%/0,67%). No entanto, a diferenga percentual entre a
execugdo com e varidvel estatistica € ainda maior, variando de 2% a 7%.

Tabela 3. Comparacao dos resultados com e sem variaveis estatisticas na vali-
dacao por 10-Fold-Cross-Validation. A acuracia dos modelos com as va-
riaveis estatistica é superior em todos os casos, exceto DT.

Métrica COM varidveis estatisticas SEM varidveis estatisticas
DT RF AdaBoost MLP DT RF AdaBoost MLP
acuracia 0,658 0,837 0,770 0916 0,716 0,784 0,750 0,850
recall 0,933 0,904 0,968 0,998 0,936 0,920 0,957 0,987

Para avaliar a contribui¢ao das varidveis estatisticas para o modelo de predicao, foi
executado o método SHAP para os seguintes resultados: algoritmo de pior desempenho
(DT) e algoritmo de melhor desempenho geral (MLP), ambos com varidveis estatisticas
em relacdo ao experimento sem essas varidveis. Em relacdo ao DT, os quatro atributos
com maior contribui¢do sao UF, CV, QTDC e SKEW. Para o MLP sao KURT, SKEW, UF
e Resultado Compra Ano, como apresentado na Figura 2.
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O gréfico ilustrado na Figura 2 apresenta um resumo, onde, para cada atributo as
observacdes do conjunto de dados sdo representadas como pontos. Maiores concentracdes
de pontos sdo demonstradas com estes pontos crescendo na vertical. O eixo vertical,
lista as varidveis do modelo por ordem de importancia. O eixo horizontal sdo os valores
resultantes do SHAP. Valores positivos indicam suporte para atributo alvo (é conluio),
e 0 negativo para o oposto (ndo € conluio). As cores, representam o valor da varidvel,
quanto mais vermelho, maior o valor. Ter essas cores em lados opostos indica que a
varidvel € uma boa preditora, pois s6 em mudar o valor o modelo ja consegue verificar a
contribui¢do para a classe. O intervalor de alcance também € importante (mais a direita,
maior a contribuicao para o resultado) e varidveis com maior dispersao no eixo, tendem a
ser mais importantes. A capacidade do SHAP de indicar a contribuicdo dos atributos para
o modelo, ajuda na explicacdo e caracteriza¢do dos conluios.

Arvore de Decisao Multilayer Perceptron igh
Unidade Federagao =~ ™® *= ‘..‘-‘"—*"‘““" - Curtose —#—— -
Coeficiente de Variagdo @ = emesse o= "'——“'+- . Assimetria #
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Figura 2. Grafico de resumo do método SHAP para os algoritmos DT e MLP.

5. Consideracoes finais

A adicao de varidveis estatisticas contribuiu positivamente para a melhoria na predi¢ao
de 1% a 4% de acuricia em todos os modelos experimentados, com excecdo da Arvore
de Decisdo. O método SHAP permitiu apresentar a contribuicdo das varidveis estatisticas
para o modelo, confirmando a relevancia da Curtose e Assimetria. A adi¢do do atributo
Outlier nao provou ter relevancia no melhoramento das predi¢des. Estes resultados com-
provam que o comportamento estatistico da acdo de grupos em conluio sdo similares,
independente do nicho que ele opera e podem ser melhor descritos a partir de componen-
tes estatisticos em relagdo ao preco contratado dos produtos e servigos.

Este artigo contribui com a produ¢do de um conjunto de dados rotulados de lici-
tacdes Publicas Federais do ano de 2013 a 2018%, com diversos produtos e servicos. O
modelo gerado pode ser usado na predi¢ao de conluios dos dados mais recentes disponi-
bilizados pela CGU, que mantém os mesmos atributos. Para outros conjuntos de dados,
sugere-se a aplicacdo de metodologia para treinar o modelo com o conjunto de atributos
mais relevantes para o cendrio. Em trabalhos futuros, sugere-se testar a contribui¢io de
outras varidveis estatisticas e das especializacdes do conjunto de dado. O conjunto de
dados utilizado nao considerou possiveis diferencas entre os mesmos produtos, tais como
marcas e tamanho da embalagem, por exemplo, o que em alguns casos pode ter grande
variagao.

®Repositério: https:/github.com/lucasdaflon/conluio-licitacoes/tree/main
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