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Abstract. Detecting fraudulent schemes in public tenders is hard work, especi-
ally when such acts are common, and it is not possible to do so manually. This
article proposes a new approach to identifying companies that have engaged in
collusion, using complex networks and measures of centrality such as Between-
ness (BW), Eigenvector centrality (EV), PageRank (PR), and Weighted Degree
(WD). The analysis period was from January 2021 to June 2022, reaching a
precision of more than 71% and an accuracy of 68%. In addition to proving the
relationship between the companies’ earnings and the classifications provided
by the centralities through the Pearson and Spearman correlations.

Resumo. Detectar esquemas fraudulentos em licitacoes publicas é um traba-
lho drduo, principalmente quando tais atos sdo costumazes, sendo invidvel de
forma manual. Este artigo propdoe uma nova abordagem na identificacdo de
empresas que se envolveram em conluios, utilizando redes complexas e medi-
das de centralidade tais como: Betweenness (BW), Eigenvector centrality (EV),
PageRank (PR) e Weighted Degree (WD). O periodo de andlise foi de janeiro
de 2021 a junho de 2022, onde obteve-se uma precisdo superior a 71% e uma
acurdcia de 68%, além da comprovacdo da relacdo entre os ganhos das em-
presas e as classificagoes fornecidas pelas centralidades por meio da aplicagdo
das correlagcoes de Pearson e Spearman.

1. Introducao

Define-se “licitacao ptblica” como o processo de concorréncia entre fornecedores, defla-
grado pelo setor publico, com vistas a auferir as melhores condicdes na aquisi¢ao de bens
e servicos [Mankiw and Taylor 2011]. Apesar de existir legislacdo especifica de combate
as fraudes em licitacdes (Lei 14.133, DE 1/4/2021), a administragcdo publica ainda se en-
contra bastante vulnerdvel a esse tipo de pratica. Nesse diapasdo a associag¢do indevida
de empresas, com o objetivo de formacao carteis, onde, supostos concorrentes, simulam
uma disputa ficticia, com ganhadores escolhidos previamente. Essa pratica tem como



objetivo a majoracdo de precos e eliminagcdo da concorréncia. A grande frequéncia e di-
versidade de esquemas de fraude inviabiliza os processos manuais de detec¢do e combate
[Figueiredo et al. 2020].

Estratégias para determinar as entidades mais relevantes em um cendrio sdo
temas recorrentes em estudos cientificos. A lista vai de técnicas de mineracdo
de dados [Ghedini Ralha and Sarmento Silva 2012, Costa and Aparicio 2011], inte-
ligéncia artificial [Cunha and Bugarin 2014, Silva and Ralha 2010], redes complexas
[Scabini et al. 2021], entre outros.

Este artigo propoe a utilizagdo de redes complexas no mapeamento de processos
licitatérios, em um periodo estabelecido, visando a deteccao de conluios. Esse mapea-
mento sera realizado por meio de uma métrica estabelecida como critério para a criagao
das entidades e dos seus relacionamentos. Uma vez mapeadas as licitacdes o uso de me-
didas de centralidade classicas serd capaz de apontar quais as empresas com maior chance
de pertencer a um esquema de associagao ilicita, as classificando segundo sua relevancia.

A organizacdo do trabalho € a seguinte: a sec¢do 2 discute os trabalhos relacionados
a deteccdo de entidades mais relevantes num contexto, com foco especial na deteccdo de
fraudes e de seus participantes; a secdo 3 apresenta a metodologia utilizada, destacando
a métrica proposta na elaboracdo das redes complexas e as fontes de dados utilizadas;
a secdo 4 descreve as contribui¢des da pesquisa € a secdo 5 traz as conclusdes e sugere
direcOes para futuros trabalhos.

2. Trabalhos Relacionados

Uma rede complexa consiste em um grafo onde os nds representam as entidades e as ares-
tas os relacionamentos entre elas. Sua estrutura topoldgica €, em geral, a representacao,
ou modelagem, de um cendrio real ou ficticio, que pode evoluir ao longo do tempo
[Boccaletti et al. 2006], sendo compostas de estruturas que ndo sao completamente re-
gulares ou aleatorias [Carneiro 2016]. Em outras palavras, a sua estrutura € mutdvel
ao longo do tempo, por representar a descricdo de cendrios também mutdveis que evo-
luem de forma temporal, ndo sendo regulares ou aleatdrias justamente por representar tais
cendarios.

Este artigo utiliza a notagdo tensorial, na representacdo das matrizes de adjacéncia
utilizando 4lgebra de alta ordem [De Domenico et al. 2013]. Uma vantagem em utilizar
tensores € a sua forma compacta na representacao das matrizes de adjacéncia. Em notacao
tensorial, uma linha do vetor i € N ¢ dada pelo vetor covariante i,(« = [1, N]), pelo
correspondente vetor contravariante ¢, ou seja, seu vetor dual, que € um vetor de coluna
no espaco euclidiano. Um vetor candnico € atribuido a cada n6 e um tensor de adjacéncia
representando as conexdes de uma rede complexa.

As centralidades fazem uso de métodos que, por meio de observacdao de ca-
sos especificos, inferem sobre o funcionamento das interacdes entre os nds, princi-
palmente com relagdo a disseminacdo de informagdes em um grupo [Bavelas 1950].
Dessa forma, as medidas de centralidade, cada uma com uma estratégia, tentam re-
solver o problema de classificar a relevancia dos n6és de uma rede. Exemplos de
centralidades classicas incluem: Betweenness [Freeman 1978, Otte and Rousseau 2002],
Eigenvector centrality [Bonacich 1972], PageRank [Bonacich 2007], Weighted Degree
[Beveridge and Shan 2016] e closeness [Freeman 1978].



Além das chamadas centralidade cldssicas, novos trabalhos tém proposto novas
estratégias de centralidades, em especial utilizando as redes complexas multicamadas.
Numa rede complexa multicamadas, cada camada pode representar um aspecto diferente
de um mesmo cendrio, representado pela rede [Bianconi 2018]. Em notacdo tensorial
[De Domenico et al. 2013], um vetor candnico € atribuido a cada né e um tensor de ad-
jacéncia representa a rede multicamadas interconectada correspondente. Neste caso, um
tensor A%ﬁ pode representar a intensidade da relacao (que pode ndo ser simétrica) de um
né ¢ na camada « para um né j na camada 5. Um caso especifico diz respeito as redes
Multiplex, que sdo um caso especifico das redes multicamadas, onde um né sé pode se
relacionar com outros nds pertencentes a mesma camada. Dessa forma, um tensor Af;
representa a intensidade da relacdo de um né ¢ com um né j na camada a.

O uso da centralidade multiplex GCMN na deteccdo de empresas fraudulentas em
um esquema de conluio em licitagdes publicas chamado “Operacao Licitante Fantasma”,
alcancou uma precisdao de 92%, revocacdo de 94%, F de 93% e uma acuricia de 54%.
Esses resultados foram refor¢cados pela coeréncia da correlagdo entre os valores fraudados
e a classificacdo fornecida pela centralidade, além da validade da proposta de divisdao das
empresas em grupos, proposta pelo artigo [De Figueirédo et al. 2021].

Trabalhos utilizando redes complexas multicamadas, fazem uso de medidas de
centralidade adaptadas a essas redes, tendo sempre como objetivo de apontar as en-
tidades mais relavantes em um contexto. Nesse contexto surgem propostas de mo-
delos para abordagens especificas como o COmplexVID-19 [Scabini et al. 2021], ou
novas centralidades de propdsito geral como: ‘“Novel Multiplex PageRank in Mul-
tilayer Networks”[Tu et al. 2018], “Random walk centrality in interconnected multi-
layer networks”[Solé-Ribalta et al. 2016], “Random Walks on Multiplex Networks: Sup-
plementary Information for Navigability of Interconnected Networks under Random
Failures”[De Domenico et al. 2014] e a GCMN [De Figueirédo et al. 2021].

Uma outra abordagem de sucesso trata do emprego de mineracdo de dados as-
sociada a regras de auditoria. O uso de tabelas de precos padrdao, onde discrepancias
que extrapolem um percentual quantificivel de acordo com a as carateristicas de cada
licitagdo, pode indicar a existéncia de associacdes ilicitas em licitagdes publicas. E a
pratica do chamado overpricing, ou extrapolacdo de precos, tipica dos carteis de fornece-
dores [Silva and Ralha 2010, Costa and Aparicio 2011].

O uso de heuristicas e de agentes inteligentes, associado a técnicas de mineragao
de dados, tem sido testado com sucesso em bases de dados voltadas a audito-
ria como uma ferramenta de combate a formagdo de carteis em licitagdes publicas
[Cunha and Bugarin 2014, Silva and Ralha 2010]. Sao encontradas abordagens seme-
lhantes no desenvolvimento de Agentes de Mineragdao de Dados (AGMI) que, utilizando
base de dados reais da Controladoria Geral da Unido (CGU), atuam como uma ferramenta
de predicao de corrupg¢do e formacdo de carteis, conseguindo, nessa tarefa, uma acuricia
de 90% de casos detectados [Ghedini Ralha and Sarmento Silva 2012].

3. Metodologia

A Lei de acesso a informacao (Lei no 12.527, de 18/11/2001) exige que todos os dados
de licitagOes publicas estejam disponiveis ao publico em geral. Em cumprimento a essa
norma, o site de transparéncia de compras do Governo Federal disponibilizou uma API



(Application Programming Interface) para permitir de consultas as bases de dados de
forma automatizada (http://compras.dados.gov.br/docs/home.html). Utilizou-se essa API
na extra¢do dos dados de todas as licitagdes federais entre janeiro de 2020 e junho de
2021. Esses dados subsidiaram a constru¢do das redes complexas analisadas neste estudo
de caso. O esquema de geracao da rede complexa e das consequentes classificagdes pela
aplicacdo das centralidades € descrito na Figura 1.
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Figura 1. Esquema de geracao das classifciacoes por meio das centralidades.

Foi realizada a implementagao dos algoritmos de extracdo de dados em linguagem
de programacao Java [Arnold et al. 2000] e, para persisténcia, foi utilizado o SGBD Post-
greSQL (www.postgresql.org). Para os célculos relativos as redes complexas, tais como:
modularidade e das medidas de centralidade classicas foi utilizado o software Gephi,
versdo 0.9.2 (www.gephi.org). Para as centralidades ndo disponiveis no Gephi, utilizou-
se a linguagem Java ou a PLPGSQL, nativa do PostgreSQL, para as suas implementacoes.
Para os cdlculos das métricas precision, recall, accuracy e F) e das correlagdes propostas
por Pearson e Spearman, foi utilizado o software livre JASP, versao 0.14.1.

3.1. Precisao, Revocacao, Acuracia e F; Score

Uma maneira tipica de quantificar a qualidade da classificacdo e agrupamentos € usando
métricas como precisao e revocacdo [Carneiro 2016, Hilary 2015]. A precisdo corres-
ponde a fracdo de elementos relevantes entre os elementos recuperados, enquanto a
revocacao avalia a fracdo da quantidade total de elementos relevantes que foram recu-
perados. Ambas métricas ajudam a medir a relevancia dos nds classificados. A F; Score
¢ a média harmonica da precisao e da revocacao e resume a qualidade do agrupamento em
um valor. A acuricia indica o grau de concordancia que ha entre o resultado da medicao
e o dito valor verdadeiro (aquele que € aceito, desde que estabelecido por uma defini¢ao
ou consenso) da grandeza [Carneiro 2016, Hilary 2015].

3.2. Correlacoes de Pearson e Spearman

O coeficiente de Pearson [Pearson 1905] r mede a for¢a da correlacao entre duas variaveis
de escala métrica na estatistica descritiva. O uso da correlacdo de Pearson deve obedecer
ao seguinte: a escala de medicao deve ser uma escala ou razao de intervalo; a distribui¢ao
das varidveis deve ser aproximadamente uniforme; a associag@o deve ser linear e ndo deve
haver outliers nos dados.

Para entender a correlagdo de Spearman [Spearman 1904] (rs) é necessdrio sa-
ber o que é uma fun¢do monotdnica. Uma funcdo monotdnica preserva (ou inverte)
a relacdo de ordem. O coeficiente de correlacio de Spearman pode analisar a intensi-
dade e a direcao de uma relacdo monotonica entre duas varidveis continuas ou ordinais.
Em um relacionamento monotdnico, as variaveis tendem a se mover na mesma direcao



relativa, mas ndo necessariamente a uma taxa linear. Essas relacdes monotonicas po-
dem ser estritamente crescentes (Vz,y € A, (x > y = f(z) > f(y)) ou decrescentes

(Vo,y € A, (x >y = f(z) < f(y).

Os coeficientes de correlagdao de Pearson e Spearman sao medidas estatisticas da
forca de uma relacdo entre dados pareados e tém valores na faixa de —1 a 1. O sinal de
cada coeficiente indica o sentido da relagdo. Se ambas as varidveis tendem a aumentar
ou diminuir juntas, o coeficiente € positivo; caso contrdrio, se uma varidvel aumenta a
medida que a outra diminui, o coeficiente € negativo. Assim, quanto mais perto r ou r, se
tornam de 1 ou —1, mais significativo € o relacionamento.

Dessa forma, o uso das correlagdes de Pearson e Spearman acrescenta uma andlise
relevante ao ranqueamento fornecido pelas centralidades analisadas na medida que avalia
as correlacdes entre essas classificagdes e métricas propostas para os estudos de caso
[Carneiro 2016, Hilary 2015].

A andlise dos coeficientes de Pearson e Spearman deve também considerar a sig-
nificancia (valor p). Para determinar se a correlacdo entre as varidveis € significativa,
comparando-se o seu valor com seu nivel de significincia. Em geral, um nivel de sig-
nificancia (denotado como «) de 0,05 € aceitdvel, indicando que o risco de concluir que
existe uma correlacéo, quando na verdade néo existe correlagdo, é de 5%. O valor p in-
dica se o coeficiente de correlacdo € significativamente diferente de 0. (Um coeficiente
de 0 indica que ndo ha relacionamento linear). Se o valor p-value < «, a correlacdo €
estatisticamente significante.

3.3. Métrica de Avaliacao Proposta

Dada a extens@o da base de dados, considerou-se como relevantes as licitagdes com va-
lores acima de R$ 1mi. A modelagem proposta atribui aos nés das redes as empresas
participantes dos processos licitatorios e a sua participacdo conjunta na mesma licitacao
como sendo as relagdes entre essas empresas. A quantidade de licitagdes em comum
foi utilizada como parametro para o estabelecimento do peso (weight) da relagdo. Dessa
forma, uma empresa ¢ que tenha participado de liciatagcdes onde a empresa j também
tenha participado terd o tensor A7} respresentando essa participagdo em comum, onde «
representa a rede complexa.

No processo de classificacdo foram utilizadas as centralidades cléssicas
Betweenness (BW) [Freeman 1978, Otte and Rousseau 2002], Eigenvector centrality
(EV) [Bonacich 1972], PageRank (PR) [Bonacich 2007] e Weighted Degree (WD)
[Beveridge and Shan 2016]; na tentativa de indicar quais as empresas mais relevantes no
cendrio. Ap0s essa classificacdo foram tomadas as 100 empresas mais bem classificadas
em cada centralidade. Para essas empresas foi feita uma ampla pesquisa de escandalos
associados a fraudes que as envolvesse. Essa pesquisa considerou sites governamentais,
tribunais de contas, didrios oficiais, noticias em sites de agéncias de noticias, entre ou-
tros. Dessa forma, se dividiu o universo de empresas em dois grupos, as que ndo tinham
escandalos associados e as que foram citadas como participes de algum escandalo envol-
vendo fraude. Foi entdo estabelecido um “ponto de corte”’onde as 50 empresas mais bem
classificadas em cada centralidade foram consideradas como sendo as mais relevantes.

Considerando, como premissa, para que uma empresa representada, por um no 4,
seja considerada como valida ter a sua presenca em, pelo menos, uma licitacdo. Tem-se



que - Af; > 0, onde « representa a rede complexa que modela o cendrio das licitagdes
analisadas. Dessa forma, tem-se quatro conjuntos disjuntos:

VP = {i | C;<50Ai€E}, (1)
FP = {i | C;<50Ai¢E}, )
FN = {i | C;>50Ai€ E}, 3)
VN = {i | C,>50Ai¢E}, @)

onde £ é o conjunto das empresas envolvidas em escandalos e C; € a classificacdo do n6
¢ na centralidade C'.

Dessa forma, foi possivel a formatagao da matriz de confusao (Tabela 1) para o
calculo da precisdo, revocagdo e acurdcia. Estabelecendo critérios para a determinagdo
dos verdadeiros positivos - VP, verdadeiros negativos - VN, falsos positivos - FP e falsos
negativos - FP. As colunas consideram o envolvimento das empresas em escandalos ou
nao.

Tabela 1. Matriz de confusao utilizada nas centralidades classicas

Envolvidas | Nao Envolvidas

Classificacao < 50 VP FP

Classificacao > 50 FN VN

Um outro critério utilizado foi utilizar as correlacdes de Pearson e Spearman para
determinar a forca da relacdo entre as classificagdes e o valor das licitagdes. Dessa forma,
se a medida em que as empresas sdao melhor classificadas pelas centralidades também
cresca o valor auferido por elas nas licitagdes, e sendo essas empresas acusadas de en-
volvimento em acdes ilegais, tem-se a constatagdo de que a metodologia proposta aponta
com precisdo, idealmente linear, as empresas fraudulentas em ordem de relevancia.

4. Resultados e Discussao

4.1. Analise da Rede Gerada

A rede complexa gerada (Figura 2) é composta de quatro sub-redes, sendo duas comple-
tamente separadas (1 e 4) e duas com poucas relagdes entre si (2 e 3). Isso demonstra a
segmentacdo das empresas e licitacOes por drea de atuacdo, o que € esperado.

Verifica-se que as sub-redes 1, 2 e a parte em azul da sub-rede 3, t€ém formatos
semelhantes. O mesmo ocorre entre a parte em verde da sub-rede 3 e a sub-rede 4. Em
todos os casos encontra-se um numero significativo de nds periféricos, nas bordas das
sub-redes, e alguns nos centrais. Foi verificado que esses nds centrais foram os maiores



vencedores nas licitagdes, sempre acompanhados dos nés periféricos em um esquema de
revezamento.

Essa analise ndo pode concluir, de forma tacita, a existéncia de um esquema de
conluio, porém se habilita a ser um indicio da presenca de uma associacao indébita, que
pode ser objeto de uma auditoria. Assim se conclui que a simples anélise visual das redes
ja se constitui em indicios de formacgdo de carteis.

Figura 2. Rede Complexa Gerada.

4.2. Analise Estatistica dos Resultados

Quanto a afericdo da Precisdo, Revocagdo, Acuracia e I Score, verifica-se que a Ei-
genvector centrality (EV) [Bonacich 1972] obteve os melhores resultados. atingido uma
precisdo de superior a 70%, além de uma revocagao de 60%, um F; Score de 65% e uma
acuracia de 68%.

No estudo de caso, o uso da andlise estatistica € uma forma de demonstrar a
coeréncia do uso da distribuicdo por grupos para classificar os nés de acordo com sua
suposta relevancia. Pretende-se demonstrar a correlagcdo entre os valores alcancados pe-
las empresas e as classificacdes obtidas pelo uso das centralidades. A forca dessa relacao
€ capaz de demonstrar a coeréncia da classificagdo. Sempre considerando que as empresas
utilizadas nessa andlise tiveram seus nomes envolvidos ou, no minimo, foram suspeitas
de atividades ilegais.

Uma vez que a correlacdo proposta por Spearman [Spearman 1904] trata de
fungdes monotonicas ela € aplicavel ao estudo de caso, por se tratar de uma fun¢d@o mo-
notdnica de crescimento estrito, ou seja, Vz,y € A, (z > y = f(x) > f(y)), onde z
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Figura 3. Analise consolidade de Accuracy, Precision, Recall e ', Score.

pode representar o faturamento das empresas e y o ranqueamento fornecido pelas centrali-
dades analisadas. Dessa forma, o coeficiente de correlagdo de Spearman € capaz analisar
a intensidade e a direcdo dessa relacdo monotdnica. Ressalta-se que em um relaciona-
mento monotdnico, as varidveis tendem a se mover na mesma direcdo relativa, mas nao
necessariamente a uma taxa linear.

Como os coeficientes de correlacdo de Pearson e Spearman sao medidas es-
tatisticas da forca de uma relacdo entre dados pareados e, considerando que, nesse estudo
de caso, lida-se com duas varidveis que deveriam, na situagdo ideal, ter uma correlagdo
linear e monotdnica, ou seja, 2 medida que uma cresce, a outra também deveria crescer
linear e continuamente, utiliza-se ambos os coeficientes para avaliar essas relacdes.

A tabela 2 traz os valores das correlacdes de Pearson e Spearman para as quatro
centralidades analisadas. Verifica-se que as centralidades WD e EV obtiveram os melho-
res resultados, sendo préximos a -1. E interessante ressaltar que os resultados negativos
nas correlacdes € o esperado uma vez que a medida que os valores de faturamento cres-
cem as classificagdes tendem a decrescer, isso por que as classificacdes menores indicam
justamente as empresas mais importantes no contexto. Isso significa que elas se comporta-
ram na dire¢do esperada; ou seja, eles tiveram uma concentragcdo de valores inversamente
proporcional ao crescimento do faturamento.

Considerando que a andlise dos coeficientes de Pearson e Spearman deve consi-
derar a significancia (valor p) para validar a andlise das correlacdes, verifica-se que, no
estudo de caso, a correlagdo de Pearson atingiu um p-value <0.001 para as centralida-
des WD e EV; ou seja, isso indica que a correlagdo € estatisticamente significativa. A
correlagdo de Spearman, com p-value <0.001, para a WD, e p-value =0.006, no caso da
EV, também € estatisticamente significativa.

A Figura 4 traz os coeficientes de correlacdo de Pearson e Spearman para cada
centralidade analisada. Verifica-se, visualmente, a coeréncia do comportamento entre o
faturamento e as classificagdes fornecidas pelas centralidades WD e —EV. Dessa forma,
fica claro que as duas centralidades s@o as que melhor representaram a correlacdo entre o
faturamento e o ranqueamento.

4.3. Aplicabilidade

A aplicabilidade do uso de medidas de centralidade na classificacao dos nds mais relevan-
tes de uma rede complexa se estende por uma ampla gama de aplicagdes. Ou seja, sempre



Tabela 2. Analise de correlagc6es de Pearson e Spearman.

r p-value rs p-value
WD -0.890 | <0.001 | -0.952 | <0.001
BW -0.067 | 0.566 | 0.111 | 0.342
PR -0.172 | 0.139 | -0.083 | 0.478
EV -0.505 | <0.001 | -0.314 | 0.006
EV BW WD PR

Figura 4. Analise Grafica das Correlacoes de Pearson e Spearman.

que seja importante descobrir quais sao as entidades mais relevantes num cenario o uso
dessa tecnologia se mostra aplicavel.

O uso de medidas de centralidade na descoberta de empresas fraudulentas tem uma
aplicagdo direta no processo de auditoria desenvolvido pelos Tribunais de Contas. Nes-
ses cendrios € comum que um numero reduzido de auditores se depare com um nimero
significativo de empresas suspeitas de cometimento de fraude, sendo invidvel que o pro-
cesso de auditagem de desenvolva sobre o total das empresas. Dessa forma, um instru-
mento que indique quais auditar com maiores chances de sucesso uma ferramenta util
na otimizacao dos recursos de auditagem, viabilizando, muitas vezes a propria auditoria
[Figueiredo et al. 2020].

Um outro exemplo € a decoberta de individuos suspeitos com maior chance de ter
cometido crime. Na andlise de depoimentos da Operacdo Lava Jato, o uso de medidas de
centralidade demonstrou ser capaz de apontar esses individuos com uma precisao de 90%
[Almeida et al. 2017, De Figueirédo et al. 2021]. Logo, o Ministério Publico e a Policia
tém a sua disposicdo uma ferramenta que pode ajudar na precisdo e minorar o uso de
recursos da investigacao.

5. Conclusao

Este artigo propde o uso de redes complexas e medidas de centralidade na deteccao
de esquemas de fraude, por meio de conluio, entre empresas participantes de licitacdes
publicas. Os resultados obtidos demonstraram ser viavel essa abordagem. Lembrando
que, a simples detec¢ao dessas empresas nao implica na sua efetiva participacdo em es-



quemas fraudulentos, sendo apenas um indicativo de que ha maiores chances dessas em-
presas estarem envolvidas numa associagdo ilegal. A apuracdo e confirmacdo dos fatos
deverd ser obrigatoriamente feita por meio de um processo de auditoria. Dessa forma, o
que se propde neste artigo trata-se de uma ferramenta de auxilio ao processo de auditoria,
normalmente realizado, no ambito governamental, pelos Tribunais de Contas, Controla-
dorias e Ministério Publico.

A andlise grafica das redes (2) foi capaz de apontar as empresas mais importan-
tes em cinco contextos distintos, sendo essas empresas suspeitas de participa¢do em es-
quemas de conluio. Dessa forma, verificou-se que a utilizacdo da tecnologia das redes
complexas ¢ uma alternativa vidvel na detec¢do dessas empresas.

O uso das correlacdes de Pearson e Spearman foi capaz de confirmar a
existéncia de uma relacdo inversamente proporcional entre os ganhos das empresas e as
classificacdes fornecidas pelas centralidades Eigenvector centrality (EV) e Weighted De-
gree (WD). Ambas as correlagdes t€m significancia estatistica e desmonstram que o uso
de centralidades pode indicar as empresas com maiores ganhos (Tabela 2 e Figura 4).

A Eigenvector centrality (EV) foi obteve uma precisdo de superior a 71%, uma
revocacao de 60%, um F Score de 65% e uma acuricia de 68% na detec¢do de empresas
participantes de esquemas de conluio. Esse resultado demonstra ser vidvel o uso dessa
centralidade como instrumento de auxilio ao processo de auditoria de 6rgdos governa-
mentais, indicando quais as empresas com maior probabilidade de estar participando de
um esquema de conluio.

Quanto as limita¢des do trabalho o uso de uma quantidade maior de medidas de
centralidade, inclusive multi camadas, seria capaz de proporcionar resultados mais pre-
cisos. Além disso, a falta de uma base de dados ofical de empresas frudulentas leva a
necessidade de uma pesquisa mais ardua e menos precisa de empresas envolvidas em
esquemas de conluio.

Como proposta de trabalho futuro tem-se o uso das classificacdes fornecidas pelas
centralidades cldssicas formatando uma rede multiplex para o uso de uma centralidade
multicamadas, como e.g. a GCMN [De Figueirédo et al. 2021], na tentativa de obtengao
de resultados superiores quanto a precisao, revocagao e acuracia.

Os dados suplementares, bancos de dados, redes com-
plexas, scripts e imagens do artigo estao disponiveis em
https://data.mendeley.com/datasets/tyjmrOtyb4/draft?a=c4e27d01-3328-4466-bbf6-
c947bb45984c.
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