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Resumo

A Controladoria Geral da Uniao é o érgao do Poder Executivo responsavel pelas ativi-
dades de controle interno, auditoria publica, correi¢ao, prevencao e combate a corrupc¢ao
e ouvidoria dos gastos publicos do Poder Executivo. Por meio do menu “Denuncias e
Manifestagoes“, no portal da CGU, se tem acesso a um formulario para apresentacao
de denuncias por parte da sociedade. Apés cadastradas pelo cidadao as mesmas devem
ser triadas e encaminhadas para a coordenacao tematica da CGU com competéncia para
realizar a apuragdo. Atualmente essa triagem é feita de forma manual e a dentncia
encaminhada para uma dentre as 91 opgoes de destino pré-determinadas. Essa grande
quantidade de categorias é um fator que dificulta a classificagdo automéatica de textos.
Considerando o actimulo de dentncias existentes na base atualmente e a chegada de no-
vas dentncias, aliadas ao tempo gasto com a triagem manual, torna-se cada vez mais
dificil a analise tempestiva das ocorréncias reportadas. Esse contexto pode causar pre-
juizos financeiros para a Administracao Publica Federal além de desmotivar a utilizacao
do canal pelo cidaddao. As dentincias cadastradas sdo provenientes de municipios pre-
sentes em todas as Unidades da Federagdo gerando assim um grande impacto em todo
o territorio nacional. Esta pesquisa tem como objetivo elaborar uma prova de conceito
para um modelo para a triagem automatica de dentincias na CGU, utilizando mineracao
de textos. Os melhores resultados foram alcancados utilizando classificacao por ranking
baseada em Arvore de Huffman. Esta prova de conceito demonstrou a viabilidade de
uma triagem de dentincias de forma automatica na CGU, sem perda de qualidade em

comparagao a triagem manual.

Palavras-chave: Mineracio de textos, Arvore de Huffman, Triagem de Documentos

vi



Abstract

The Office of the Comptroller General (CGU) is the agency of the Federal Government
in charge of assisting the President of the Republic in matters related to internal control
activities, public audits, corrective and disciplinary measures, corruption prevention and
combating and coordinating ombudsman’s activities. Through a complaints link of the
CGU site, citizens have access to a form to file their complaints. These complaints must be
screened and delivered to the coordination of CGU by subject. Nowadays the complaints
screening is done manually and they are delivered to one of the 91 coordinating units of
CGU. This large amount of categories is more complex in automatic text classification.
Considering the complaints storage on the database now and the arrival of new complaints,
combined with the time spent on manual sorting, the timely analysis of the reported
occurrences it becomes increasingly difficult. This context can cause financial losses to
Federal Public Administration as well as discouraging the use of the channel by the citizen.
Complaints registered origins are municipalities present in all Brazilian states, generating
a great impact on the entire national territory. This research intends to develop a proof
of concept for an automatic model of complaints screening, using text mining. The best
results were achieved using ranking based on the Huffman Tree algorithm. This proof
of concept demonstrated the feasibility of automatical sorting without the loss of quality

compared to manual sorting.

Keywords: Text mining, Huffman Tree, sorting of documents
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Capitulo 1

Definicao do Problema

1.1 Introducao

A Controladoria-Geral da Unido (CGU) é o érgao de controle e transparéncia da Admi-
nistracao Publica Federal (APF) e atua na prevengdo e no combate a corrupgao. Visando
atender esse objetivo, a CGU abre espago para que o cidadao colabore com a fiscalizagao
do uso do dinheiro publico disponibilizando o acesso ao formulario Dentincias e Mani-
festagoes, por meio do portal deste 6rgao. Este canal de comunicacao tem o intuito de
estimular a denincia de atos relativos a defesa do patrimonio ptublico, ao controle sobre a
aplicacao dos recursos publicos federais, a correicao, a prevencao e ao combate a corrup-
¢ao, as atividades de ouvidoria e ao incremento da transparéncia da gestao no ambito da
APF.

Apesar do intuito de atrair o controle e a participagdo popular, a CGU nao consegue
dar vazao e analisar todo o quantitativo das dentncias enviadas. Isso se deve ao grande
volume de dentincias recebidas e a dificuldade de tratamento das mesmas em tempo habil.
Diariamente chegam, em média, 32 novas denincias e a capacidade de andlise diaria da
CGU é em torno de 20 denuncias. Aproximadamente 4 mil dentincias deixardo de ser
apuradas por ano. Este fato cria uma defasagem e, em alguns casos, a perda do prazo de
apuracao por ter se tornado intempestivo.

Uma das formas de combater a corrupc¢ao é a verificagdo tempestiva de licitacoes e
contratagoes fraudulentas utilizando dinheiro piblico. Estas contratagoes, denunciadas
por meio deste canal de comunicac¢ao com o cidadao, podem indicar fatos a serem apurados
antes ou durante o processo de licitacoes podendo evitar danos ou prejuizos ao erério.
Este fator possibilita uma gestdo de gastos publicos mais consciente, transparente e com
a participagao da populagdo no controle e fiscalizacao.

Um maior nimero de denuincias analisadas bem como melhor direcionamento das

fiscalizacoes e auditorias podem proporcionar maior efetividade no combate a corrupcao.



No cenario atual, um processo automatizado de triagem de dentncias pode trazer
varios beneficios como uma maior efetividade no combate a corrupcao; uma melhor apli-
cacao da forga de trabalho na apuracao da denincia, o aumento do nimero de dentncias
analisadas; maior transparéncia dos gastos publicos; dentre outros.

Um modelo para classificar automaticamente as dentincias pode possibilitar um ganho
efetivo de tempo e recursos, tornando mais eficiente e 4gil o servigo prestado a comunidade
além de impulsionar o combate a corrupg¢ao. Essa pesquisa tem como objetivo realizar uma
prova de conceito para a constru¢do de um modelo automatico de triagem de dentncias
recebidas pela Controladoria-Geral da Unido (CGU).

1.2 Definicao do Problema

O uso de classificagao automatica de textos tem se tornado cada vez mais comum nos
ultimos anos. Contudo, poucos trabalhos tém focado a classificagio em dominios com
grande numero de classes. Em muitos casos, o uso dessa técnica é aplicado a textos
formatados e semi-estruturados, como classificacdo de artigos académicos, sites ou spam,
facilitando a aplicacao de algoritmos de aprendizagem de maquina.

O problema focado nessa pesquisa é a triagem automatica realizada com a aplicagao
de algoritmos de classificacao de documentos textuais em formato livre e redigidos em
portugués informal, considerando um grande nimero das classes possiveis. Esses docu-
mentos constituem dentincias encaminhadas a CGU, em geral, por meio do preenchimento
de formulario disponivel on-line no portal dessa Controladoria. O formuldrio possui um
campo texto principal para o denunciante apresentar as informagodes que tem a respeito
do fato que estda denunciando.

Atualmente essas denuncias sao triadas manualmente e encaminhadas para uma dentre
as 91 possiveis opg¢oes de destino pré-determinadas, incluindo arquivamento, descartar
como lixo, ou ser direcionada para apuracao por um dos érgaos internos da CGU. O
fluxo de novas dentncias é superior a atual capacidade de triagem manual das dentincias,

resultando em actmulo crescente de dentncias nao triadas.

1.3 Justificativa

Do ponto de vista cientifico, a pesquisa de classificadores com grande nimero de classes
constitui uma area ativa e relevante. Foi realizado um levantamento e foram encontrados
103 artigos em 2015 e 145 artigos em 2014 referindo-se ao tema large scale classification.

Além disso, existem inumeros trabalhos que se referem ao tema em anos anteriores a



2014 e 2015 citados. Dessa forma, verifica-se que a area em questao possui relevancia
académica.

Do ponto de vista da CGU, a proposicao de um método para triagem automéatica de
denuincias pode contribuir para reduzir o estoque de dentncias nao triadas e para que a

triagem e a averiguacao dos fatos denunciados seja feita tempestivamente.

1.4 Objetivo

O objetivo geral dessa pesquisa é estudar os algoritmos atuais de classificacao com grande
ntmero de classes de documentos textuais. O objetivo secundério é propor um algoritmo
automatico para a triagem de documentos textuais e realizar uma prova de conceito

considerando a triagem das dentncias recebidas pela CGU.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd dividido em 5 capitulos. O Capitulo 2 descreve o estado da arte e os
trabalhos correlatos ao tema. O Capitulo 3 descreve a solugao proposta. O Capitulo 4
apresenta os resultados obtidos. E, finalizando, o Capitulo 5 aponta as conclusoes e os

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teérica e Revisao do
Estado da Arte

Este capitulo apresenta os principais conceitos de mineracao de textos abrangendo o pro-
cessamento e preparacao dos textos, os algoritmos de classificagao utilizados e os métodos
de avaliagdo dos resultados gerados. O levantamento do estado da arte abrange arti-
gos envolvendo classificacdo automéatica de textos e classificagdo com grande ntimero de

classes.

2.1 Mineracao de Textos

Mineracao de textos é o processo de descoberta de conhecimento que utiliza técnicas de
anslise e extracio de dados a partir de textos, frases ou palavras. E o processo de extrair
padroes interessantes e nao triviais ou conhecimento a partir de documentos em textos
nao estruturados [12]. Esta descoberta de conhecimento envolve diversas aplicagdes tais
como analise de textos, extracao de informagoes, sumarizagao, classificagdo, agrupamen-
tos, linguistica computacional, dentre outras.

Segundo Jurasfsky [19], classificagdo de textos é uma das aplicagdes da mineragao de
textos e pode ser usada em alguns contextos como deteccao de spam, identificacao dos
autores, identificagdo de género (usando pronomes ou outros determinantes), analise de
sentimentos, definicdo de categorias e identificagdo da linguagem em que foi escrito o
texto.

No processo de classificacao de textos tem-se como entrada um documento d e um
conjunto fixo de classes C = cl,c2,...,cj. A saida serd determinar a classe sobre a qual o
documento d estd semanticamente relacionado, ou seja, dado um documento, serd assina-

lada a classe & que o mesmo pertence [19].



Os modelos de classificagdo podem ser divididos em single-label ou multi-label [1].
No single-label, cada documento pode pertencer a apenas uma classe. Nos modelos de
classificagdo multi-label, um documento pode ser associado a uma ou mais categorias
[8]. Esse tipo de classificacao pode ser uma solugao para classificagdo de textos em larga

escala.

2.2 Etapas da Mineracao de Textos

A classificagdo de textos é constituida pelas seguintes etapas: coleta de dados, definigao
da abordagem utilizada, a etapa de pré-processamento, um mecanismo de indexacao, a
aplicacao do algoritmo de aprendizagem de maquina e a andlise dos resultados [20].

Os textos podem ser extraidos das mais variadas fontes, tais como emails, campos
textuais em banco de dados, paginas web, textos eletronicos digitalizados, etc. Baseado
no que se pretende analisar, define-se qual serda abordagem a ser utilizada: seméantica ou
estatistica [4]. A abordagem estatistica é baseada na frequéncia dos termos encontrados
no texto. A abordagem seméantica procura identificar a importancia das palavras dentro
do contexto, utilizando, para isto, as relagdes morfologicas e sintaticas do idioma. Essas
abordagens podem ser utilizadas separadamente ou em conjunto.

O processo de mineracao de textos, apesar de assemelhar-se ao processo de mineragao
de dados propriamente dito, trabalha com dados nao estruturados. Ao extrair informacoes
de texto em linguagem natural, o mesmo deve ser normalizado, removendo o que for
desnecessario para o entendimento do texto e preparando o mesmo para a analise a ser
realizada. Essa normalizacao é feita através de mecanismos de tokenizagao, stemming, e
outras técnicas utilizadas na etapa de pré-processamento[19].

A tokenizacdo é a primeira etapa do pré-processamento e tem como objetivo dividir
o texto em unidades, mais conhecidas como tokens. Essas unidades podem ser nimeros,
espacos, palavras ou termos compostos por mais de uma palavra. Quando uma dessas
unidades é formada por uma palavra, chamamos de unigrama. Quando é formada por
duas palavras, bigrama [31], e assim por diante. O processo de tokenizacao é feito, em
geral, identificando-se espacos em branco e pontuacgoes que costumam delimitar os termos.
[29]

Depois de marcados estes termos, sao aplicadas técnicas como a remocao de espagos
em branco, a transformacao de letras maitsculas para minuscula, a retirada de niimeros e
de pontuacao, bem como o uso de stemming e a remocao de stopwords. O stemming é uma
técnica utilizada para reduzir um termo ao seu radical, eliminando as variagoes morfolo-
gicas como prefixos, sufixos, vogais tematicas e desinéncias. Desse modo, palavras como

documentagdo e documentos seriam ambas transformadas em document, possibilitando a



geracao de um menor nimero de dimensoes. Outro tratamento efetuado é a retirada de
termos considerados irrelevantes, como as stopwords e as palavras pouco frequentes. As
stopwords sao artigos, preposicoes, conjungoes, bem como outras palavras auxiliares que
nao agregam valor ao texto. Ja as palavras pouco frequentes sao retiradas com o intuito
de otimizar o processamento dos textos. Cheng at all [10] mostrou que termos media-
namente frequentes tem maior probabilidade de acerto, alcancando assim maior eficacia
na classificacdo se comparado com termos muito ou pouco frequentes. Portanto, palavras
pouco frequentes, que aparecem em um numero muito pequeno de documentos, ou pala-
vras muito frequentes, presentes na maioria dos documentos, nao permitem a identificagao
da classe a que pertence o mesmo, sendo recomendada a sua retirada.

O resultado do pré-processamento é um conjunto de termos independentes. A BOW é
uma representacao matricial desse conjunto de termos em que um documento é represen-
tado por uma linha e os termos por colunas nessa matriz, desconsiderando a ordem ou a
classificacdo gramatical. Opcionalmente, pode conter a quantidade de vezes que o termo
ocorre no documento. Esse tipo de classificagao pode ser bastante eficiente e simples, no
entanto, ndo considera relagoes seménticas e sintdticas entre os termos [3].

Dependendo do contexto, o resultado pode ser uma BOW bastante extensa. Entre-
tanto, deve-se avaliar se a quantidade de termos gerado é realmente necessaria. Uma
grande quantidade de termos pode afetar o desempenho computacional. Outro ponto
a ser considerado é o fato de nem sempre uma grande quantidade de termos (colunas)
significa maior precisdao nos resultados. Essa questao tem suscitado o uso de uma técnica
conhecida na literatura como redugéo de dimensionalidade [14]. A mesma consiste em eli-
minar dimensoes que podem afetar o desempenho computacional sem agregar eficacia aos
classificadores [24]. A utilizacao de todos os termos de um documento nao traz resultados
significativos. Portanto, é importante calcular a relevancia dos termos de um documento
[18].

Os métodos mais conhecidos para calcular a relevancia dos termos sao: frequéncia
absoluta (TF), frequéncia relativa, e a relacao entre a frequéncia do termo e a frequéncia
inversa do documento (TF-IDF).

Frequéncia absoluta ou term frequency (TF) [16] é a quantidade de ocorréncias de um
termo em um determinado documento. Esta pode ser considerada uma medida simples
mas tem algumas desvantagens. A primeira delas é o fato de nao levar em conta a quan-
tidade de palavras existentes no documentos. Com isso, um termo que ocorre poucas
vezes em um documento pequeno podera ter a mesma frequéncia de um termo que ocorre
muitas vezes em documentos com grande quantidade de palavras. Outra desvantagem ¢é
o fato de nao ser possivel identificar se um termo ocorre em poucos ou em muitos docu-

mentos. Essa identificacdo pode ser importante para definir com mais precisao a classe



em que um documento serd encaminhado, pois termos raros podem ser mais informativos
que termos mais frequentes.

A frequéncia calculada como TF-IDF [5] [30] utiliza no seu calculo a frequéncia do
termo e a quantidades de documentos presentes na colecao. Essa medida possibilita
indicar a quantidade de documentos em que um termo aparece. Ela é calculada usando-
se a frequéncia em que o termo ocorre e a remoc¢ao de termos onde a frequéncia nos
documentos ¢é inferior a um determinado parametro. Esse processo resulta na diminuicao
da importancia dada aos termos que aparecem em muitos documentos e no aumento da
importancia daqueles que aparecem em poucos documentos. Uma das maneiras de se
identificar o peso do termo pode ser dividindo o niimero de vezes que o termo (TF) ocorre

em um documento d pelo niimero de documentos em que o termo t aparece (DF):

TF — IDF = TF/DF (2.1)

Esse calculo deve ser efetuado novamente com a entrada de novos documentos, pois a
dimensao pode variar com a entrada de novos documentos e novos termos.

Para otimizar o tratamento dos textos, uma técnica utilizada é a indexacdo. O objetivo
da indexacao ¢ facilitar a identificagdo e busca dos termos. Nesta fase, serdo criadas
estruturas de dados conhecidas como indices, que serao utilizados para organizar a base.
Assim, quando for necesséario realizar buscas de um documento, nao sera preciso varrer

toda a base.

2.3 Algoritmos de Inducao de Classificadores

Apés o pré-processamento aplicam-se as técnicas de mineragao de texto, como, por exem-
plo, a classificacao, para extrair padroes dos dados trabalhados. A classificacao consiste
na utilizacao de algoritmos de aprendizagem para atribuir um documento a uma classe,
considerando os dados de entrada do documento. Arvores de Decisio (Tree), Naive Bayes,
Random Forest e SVM sao exemplos de modelos de classificagao. Esse tipo de aprendi-
zado, em que se utiliza exemplos anteriormente rotulados, é chamado de aprendizado
supervisionado.

Support Vector Machine ou Maquinas de Vetores Suporte (SVM), criado por Vapnik
[11], ¢ um método mateméatico capaz de classificar documentos de forma supervisionada.
O SVM utiliza hiperplanos para separar os dados, deixando a maior margem possivel na
separacao das classes. Ao se encontrar um hiperplano que separe as classes, a classificacao
de um novo ponto sera trivial [37]. Em um problema de classificagao bindria, por exemplo,
o SVM ira separar as duas classes através de um hiperplano maximizando a distancia entre

elas.



A ideia béasica do SVM pode ser observada na Figura 2.1. Esta representa um espago
dimensional onde cada dimensao corresponde a um termo: saude, educacao e convénios.
Dessa forma, todos os documentos estardao mapeados em algum lugar nesse espago veto-
rial. Pode-se observar que o documento d1 provavelmente cobre os conceitos de saide e
convénios mas nao diz nada sobre educacao. J4 o documento d2, provavelmente cobre
assuntos relacionados a convénio e educagao, mas nao aborda o tema satude. Portanto, to-
dos os documentos serao verificados através da perspectiva do espago vetorial, ignorando

outras informacoes presentes no documento que nao estejam no vetor.

4 EDUCACAO

>

CONVENIO

Figura 2.1: SVM

Naive bayes [22] é um algoritmo probabilistico de classificacdo que produz estimativas
de probabilidade para as classes. O objetivo é calcular a probabilidade de um dado
documento para escolher a melhor classe em que o mesmo se encaixa. Ele é chamado
de classificador ingénuo, pois assume que os atributos sdo independentes um do outro,
dado um valor da classe. Dentro dos modelos de classificacdo bayesiana, dois sao mais
conhecidos: o modelo binario e o modelo multinomial. No modelo binario, também
chamado de bésico, cada atributo pode indicar ou nao a ocorréncia de um evento no
documento. O modelo multinomial trabalha com o nimero de vezes que cada evento
ocorre no documento.

Arvores de Decisdo ou Decision Tree [35] é um algoritmo usado para regressio ou
classificacdo, de modo supervisionado. O mesmo é responsavel por criar uma estrutura
de arvore. Essa estrutura ird mapear as observagoes de cada classe de acordo com os

valores apresentados pelos seus atributos. As Arvores de Decisao buscam encontrar uma



solucao dividindo o problema em subproblemas de menor tamanho e aplicando-se, de
forma recursiva, a solucao em cada subproblema. Os noés da arvore montada pelo algoritmo
deverao indicar o teste de um determinado atributo, partindo da raiz para as folhas.
Sendo assim, um né testa um atributo e o ramo corresponde ao valor do atributo que o
no testa. Esse processo sera repetido para cada né até chegar ao né folha, que fornecera
a classe. Esse algoritmo pode ser usado com atributos de entrada discretos ou continuos.
No entanto, ele trabalha melhor com valores discretos pois valores continuos podem gerar
arvores muito grandes e de dificil compreensao.

O Random Forest ¢ um algoritmo desenvolvido por Breiman [6] para classificacao
de dados. Esse algoritmo gera varias arvores de decisao construidas simultaneamente e
considerando todas as variaveis selecionadas para a analise. Essas arvores serao utilizadas
conjuntamente para classificagdo de novos objetos através da agregacao dos resultados.
Para isto, cada arvore ira fornecer um voto indicando a sua decisao sobre a classe a que
o objeto pertence. O algoritmo escolhe a classificagdo com o maior nimero de votos.

Além dos algoritmos de classificagdo descritos anteriormente, na literatura sao en-
contrados outros algoritmos ou técnicas aplicados a problemas de classificagdo ¢ omo a
Analise Discriminante Linear (LDA), a Codificacao adaptativa de Huffman em conjunto
com o Minimum Description Length (CAH+MDL) e a Similaridade de Cossenos na
modelagem VSM (Vector Space Model).

A codificac¢ao d e Huffman foi d esenvolvida por David A . Huffman [17] e consiste em
um coédigo de tamanho varidvel para compressao de dados, onde caracteres que apare-
cem com mais frequéncia recebem representagdes com menos bits que caracteres menos
frequentes, gerando assim uma arvore binaria menor. Esse método utiliza probabilidades
das ocorréncias dos caracteres, associando cada um deles a um peso. A principio, cada
arvore tem um n6é com um caracter e o peso associado ao mesmo. A cada iteragdo, o
algoritmo junta duas arvores criando uma nova. Depois de juntar todas as arvores, o
algoritmo percorre a arvore atribuindo valor zero para os caracteres a esquerda e 1 para
os da direita, calculando depois qual a taxa de compressao para aquela arvore.

A frase “Controladoria Geral da Uniao“ sem considerar os espacos em branco, requer
200 bits para ser representada com a codificagao ASCII, pois é composta por 28 caracteres
de 8 bits cada. Na codificagdo de Huffman é atribuido uma codificagdo com menor quan-
tidade de bits para os caracteres mais frequentes. Apds a construgao da arvore, o c6digo
de um caracter ¢ formada por uma representacao binaria percorrendo a arvore a partir da
raiz até o n6 folha representado o caracter, onde acrescenta-se zero ao percorrer um link a
esquerda e um ao percorrer um link a direita. A frase exemplo requer um total de 85 bits
para ser representada. Por exemplo, a codificacdo para o caracter A é 0 0. A Figura 2.2

ilustra a Arvore de Huffman criada para essa frase, resultando em uma economia de 115



bits. Nesta compressao nao foram considerados os espacos em branco.
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Figura 2.2: Arvore de Huffman

Minimum Description Length (MDL) trabalha com a compressdao de dados basea-das
em suas regularidades, possibilitando assim que um determinado dado seja descrito
utilizando-se menos simbolos do que seriam necessarios para a sua representacao literal.
Quanto mais regularidades forem encontradas mais os dados serao comprimidos. Segundo
Witten et al. [36] o MDL leva em consideragao o principio de que o melhor modelo para
definir uma massa de dados é aquele que minimiza o ntimero de bits requeridos para defi-
nir este modelo. O MDL calcula o comprimento do modelo e dos dados. Dessa maneira,
para determinado conjunto de dados, seleciona-se o modelo que possua a menor soma dos
seus dados com o préprio modelo.

A técnica de representacdo de documentos utilizando VSM (Vector Space Model)
utiliza o cosseno do angulo entre dois documentos como uma medida da similaridade entre
eles. Essa abordagem pode ser utilizada para classificacao de t extos. Caso a similaridade
(cosseno) seja proxima de 1, indicard que os documentos sdo muito similares, pertencendo,
provavelmente a mesma classe ou categoria. No entanto, se o resultado for préximo de
0, indicard que os documentos sao pouco similares, nao pertencendo a mesma classe.
Resultados médios, nem proximos de 0 e nem proximos de 1, podem nao ser conclusivos,

nao sendo capazes de identificar a classe a que o documento pertence [21].

2.4 Avaliacao da Performance dos Classificadores

Para validar o resultado gerado pelos classificadores, t orna-se n ecessaria a a plicagao de
métricas de avaliagdo. Segundo Sebastiani [12], a avaliagdo experimental de um classifica-
dor geralmente mede sua efetividade, isto é, sua capacidade de tomar as decisoes corretas

de classificagdo. Em mineragao d e t extos e a prendizagem d e m dquinas, a avaliagdo dos
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resultados é feita utilizando métricas de desempenho, como acuracia, precisdao, recall,
kappa, dentre outras. Portanto, qualidade de recuperacao e acerto dos classificadores é
baseada em nogoes de relevancia. Acuracia mede os acertos realizados pelo classificador.
Kappa [7] ¢ uma métrica utilizada para avaliar o indice de concordancia de uma tarefa
de classificagao, indicando a coesdao dos dados classificados. Os valores do Kappa ficam
entre 0 e 1, sendo que o 0 representa a falta de concordancia, considerado puro acaso e
1 representa a concordancia perfeita. Além dessas métricas, é possivel avaliar os resul-
tados utilizando uma matriz de confusao. Essa matriz compara os valores classificados,
verificando, para cada valor previsto, se o0 mesmo corresponde ao valor real.

Precisao é a quantidade de itens selecionados que estao corretamente classificados.
Mede, dentre todos os documentos julgados, a quantidade de documentos classificados
corretamente como positivos, sendo portanto, a propor¢ao do nimero de itens selecionados
que foram recuperados corretamente. Em um contexto com um total de 1000 dentincias,
por exemplo, caso a precisao seja igual a 0.87, quer dizer que 870 das 1000 dentuncias
foram classificadas corretamente e 130 foram classificadas incorretamente.

Recall é a porcentagem de itens relevantes que foi recuperada [25]. Mede, dentre todos
os documentos que sao realmente da classe de positivos, a relagao entre a quantidade de
documentos classificados como positivos e os itens recuperados, ou seja, a proporcao entre
o numero de itens relevantes recuperados e o nimero total de itens relevantes. F-Measure
¢ uma média harmodnica ponderada entre o recall e a precisao.

Os classificadores podem retornar o resultado indicando uma categoria a que os docu-
mentos pertencem, mais de uma categoria ou um ranking de probabilidades. Ao indicar
uma categoria, os resultados serdao validados de acordo com os indices de acerto para
cada categoria e em relacdo ao conjunto todo. As medidas acima descritas, geralmente,
calculam a taxa de efetividade baseada nas taxas de acertos e quantidades recuperadas.
No entanto, podemos analisar o valor de confianca retornado por um classificador. Essa
informagao é necessaria na criacdo de ranking de classificagdo, definindo, a partir dai,
quais sao as probabilidades de um documento pertencer a categoria determinada. Esse
tipo de métrica é realizada através da Curva ROC.

Gréfico de ROC é um grafico em que os eixos X e Y representam a taxas de verdadeiros

positivos (TVP) e a taxa de falsos positivos (TFP) respectivamente.

2.5 CRISP-DM

Ao se trabalhar com mineracao de textos deve-se levar em consideracao nao somente a
busca por padroes e descoberta de conhecimento mas também todo o pré-processamento

e limpeza dos dados que antecedem a mineragao propriamente dita. Uma forma consa-
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grada na literatura de abordar as etapas envolvidas na mineracao de dados é o CRISP-DM
(Cross Standard Process for Data Mining) [2]. Este modelo é dividido em 6 fases e tem
como finalidade definir os passos a serem seguidos em um projeto de mineracao de dados
e que pode ser aplicado a mineracao de textos desde que as fases de entendimento dos
dados e de pré-processamento sejam adaptadas para dados textuais. Conforme mostrado
na Figura 2.3, adaptada de [2], o CRISP-DM possui 6 fases: entendimento do negocio,
entendimento dos dados, pré-processamento dos dados, modelagem, avaliacdo e implan-

tacao.

Compreensao _."Cunpreenu.in

do Negocio == dos Dados

Aplicacao

Figura 2.3: CRISP-DM

e Entendimento do Negocio

Esta é a primeira fase do ciclo e de primordial importancia. Foca o entendimento dos
objetivos, sob a perspectiva do negocio, e os requerimentos do projeto, a relevancia
do conhecimento prévio e os objetivos do usudario final. Os objetivos especificos a
serem alcancados e os critérios para saber se foram ou nao alcancados devem ser
formalizados e proposta uma tarefa de mineragao de dados que possa contribuir
para a consecucao desses objetivos. Os recursos (dados, infraestrutura, software,
recursos humanos, etc.) necessarios para a realizagao da tarefa de mineragao devem

ser mapeados e avaliado se estao disponiveis ou nao. Nessa etapa sao elaborados o
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plano do projeto, especificando os passos a serem executados no resto do projeto e

a definicao do problema.

e Entendimento dos Dados

Nesta fase, realiza-se a selecao dos dados disponiveis e a analise dos dados, visando
maior familiaridade com os mesmos. A andlise dos dados consiste em: identificar
problemas de qualidade nos dados; descobrir os primeiros conhecimentos; descrever
os dados em termos de formato, quantidade de registros e campos (atributos); es-
timar a distribuicdo dos atributos; verificar a existéncia de relacionamentos entre

pares de atributos; e identificar agrupamentos ou subconjuntos existentes nos dados.

Na mineracao de textos, deve-se levar em consideragao algumas peculiaridades re-
lacionadas ao entendimento dos dados, tais como: erros de ortografia, erros de digi-
tagao, uso de palavras em diferentes linguas, girias, etc. Deve-se avaliar também se
os dados sao semi estruturados ou nao estruturados com a finalidade de determinar

a melhor abordagem a ser aplicada.

e Pré-processamento dos dados

Nesta fase os dados sao tratados visando torna-los adequados a aplicacao dos algo-
ritmos que serao utilizados para a inducao de modelos. As principais tarefas a serem
executadas sao: selecao dos atributos relevantes, limpeza dos dados, construgao, in-
tegracao e formatagao dos dados para entrada nos algoritmos de inducao a serem
utilizados. Sao tomadas decisoes relativas a aplicagao de técnicas para remocgao
de ruido ou de dados espurios, estratégias para lidar com valores faltantes, criagao
de atributos derivados e de novos registros, integracao de tabelas se existirem, e

discretizacao dos dados numéricos, se necessario.

No caso da mineragao de textos sao executadas tarefas especificas de pré-processamento
do texto. Sao aplicadas técnicas de remocao de stopwords, remogao de caracteres
estranhos, niimeros, pontuacao, acentuacao, espagos em branco, etc. Apds essa lim-
peza dos dados podem ser aplicadas técnicas de reducao de dimensionalidade e o
resultado desse processo serd a matriz termo documento (BOW - Bag of Words, em
inglés) onde cada termo (coluna) representa um atributo e cada linha representa um

documento.

e Modelagem

A modelagem consiste na aplicacao de técnicas que objetivam encontrar padroes e
descoberta do conhecimento. Aqui sao utilizados algoritmos de aprendizagem de

maquina, sendo que estes terdao como entrada os dados tratados na etapa anterior.

e Avaliacao
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A avaliacdo consiste em testar a efetividade do modelo aplicado. Normalmente essa
analise ¢ baseada em indicadores e métricas comparativas. E uma validacao da

adequagao dos tratamentos aplicados aos dados e da modelagem escolhida.

e Implantacao

Na implantacao os resultados alcangados sao colocados a disposi¢ao do usuario com

a finalidade de melhorar os processos de negbcio.

2.6 Trabalhos Correlatos

Ormonde [28] aborda o problema da classificagdo automatica de paginas Web, utilizando
a Codificagdo Adaptativa de Huffman (CAH) na classificagao de sites Web em portugués
e em inglés. No trabalho em questao, foi considerado o contetido textual das paginas a
serem classificadas e informagoes nao disponiveis nos problemas de classificacao de textos
em geral, como metadados e informagoes semi-estruturadas, com o objetivo de melhorar
a precisao do classificador. A extensao do algoritmo CAH+MDL (anteriormente utilizado
para classifica¢gdo bindria ou multi classe) possibilitou tratar problemas de classificagdo
multi-label com ou sem hipo6teses de mundo fechado, ou seja, os documentos podem ou nao
ser classificados em ao menos uma categoria. A performance do algoritmo foi comparada
com a performance do algoritmo SVM, muito utilizado para classificagdo de textos. O
algoritmo CAH+MDL alcangou uma acuracia quase tao boa quanto a produzida pelo
SVM e um Recall maior, mas a precisao foi menor. Esses valores foram considerados na
classificagao usando a hip6tese de mundo fechado. A vantagem desse algoritmo é o fato do
mesmo permitir treinamento em tempo real e incremental. Além disso, a complexidade
do mesmo cresce linearmente de acordo com as categorias conhecidas independente das
suas combinagoes. Ja os outros algoritmos de classificagdo tém complexidade exponencial,
proporcional ao nimero de categorias, porque decompdem o problema original em diversos
problemas menores a serem tratados por classificadores binarios ou multi classe.

Byron et al. [34] utilizaram aprendizagem de maquinas para triagem de cita¢oes em
revisoes sistematicas. As revisoes sistematicas avaliam e analisam a literatura pertinente.
Triagem de Citagdes é um passo demorado e critico neste tipo de processo. Normal-
mente, os usuarios devem avaliar milhares de citagoes para identificar artigos elegiveis.
Semi-automatizar o processo de triagem de citacao é dificil porque tal estratégia deve
identificar todas as citagoes elegiveis para a revisao sistematica. Esta exigéncia é ainda
mais dificil devido ao desequilibrio de classe; ha muito menos “relevantes” do que as ci-
tagoes “irrelevantes® para qualquer revisao sistematica. O trabalho em questao explora
a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina para semi-automatizar a triagem de

citagao, reduzindo assim a carga de trabalho dos colaboradores, sem perder a qualidade e
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a abrangéncia da revisdo. Foi utilizado SVM para classificagao on-line de citagao de tria-
gem, discriminando automaticamente as “relevantes® de “irrelevantes®. Segundo o autor,
o resultado experimental de trés conjuntos de dados de revisao sistematica demonstrou
a diminuicao do nimero de citacoes que devem ser rastreadas manualmente pela metade
em dois conjuntos e cerca de 40% no terceiro, sem excluir quaisquer das citagoes elegiveis
para a revisao sistematica.

Qiwei He [15] trabalhou com técnicas de aprendizagem de méquina para triagem e
diagnostico para transtorno de estresse pés-traumatico (PTSD). O autor acredita que a
saude fisica e mental das pessoas pode ser prevista pelas palavras que usam. No entanto,
o procedimento para lidar com essas palavras é bastante dificil com métodos quantitativos
tradicionais. O primeiro desafio seria extrair informacoes robustas de padroes de expressao
diversificados, o segundo seria transformar o texto nao estruturado em um conjunto de
dados estruturado. O estudo desenvolveu um novo método de andlise textual usando 300
narrativas auto coletados on-line, extraindo palavras-chave altamente discriminativas com
o algoritmo de Qui-quadrado e construiu um modelo de avaliagao textual para classificar os
individuos com a presenca ou auséncia de PTSD. O estudo revelou algumas caracteristicas
expressivas nos escritos de pacientes com PTSD e alcangou uma acuracia de 81,6 quando
usado com unigrams mas a acuracia decresce quando usada em bigrams. Embora os
resultados da analise de texto nao tenham sido completamente andlogos com os resultados
de entrevistas estruturadas em diagndstico de PTSD, a aplicacao de mineragao de texto
é um complemento promissor para avaliar PTSD em ambientes clinicos e de pesquisa.

Chen et al.[9] aplicou Anélise Discriminante Linear (LDA) e multi granularidade ao
trabalhar com classificacao de textos pequenos, o que reduziu o erro na classificagdo para
16.68 %. Textos curtos sao caracterizados pela falta de tamanho dos textos e por possuir
sparcity dos termos apresentados, os quais dificultam o gerenciamento e andlise baseada na
BOW. Primeiramente foram gerados topicos utilizando LDA. Em seguida, foi escolhido um
subconjunto de todos os topicos gerados automaticamente para criar os topicos de multipla
granularidade, através de hierarquia. Os classificadores foram aplicados combinando-se as
caracteristicas dos conjuntos de tépicos de multipla granularidade com as caracteristicas
da palavras dos textos.

Tie-Yan Liu et al.[32] utilizou dois tipos de implementacao SVM (flat e hierdrquico)
para classificagdo de péginas web em toda a taxonomia de categorias do Yahoo!. SVM
flat sdo classificadores que nao tiram vantagem da estrutura de uma arvore de taxonomia.
SVM hierarquico sao métodos que decompdem as tarefas de treinamento de acordo com
a estrutura da taxonomia. Segundo o autor, o nimero maximo de categorias testadas
usando SVM nao chega a 5000. Essa quantidade é menos que 2% do nimero de cate-

gorias do Yahoo! Diretorios. O trabalho teve como objetivo avaliar a escalabilidade e
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a efetividade do SVM aplicado a classificagdo em larga escala utilizando 792.601 docu-
mentos classificados em 292.216 categorias, em 6 niveis hierarquicos. O resultado mostra
que em termos de escalabilidade o flat SVM possui uma complexidade muito alta sendo
o SVM hierarquico mais eficiente para classificagoes em larga escala no mundo real. Em
termos de efetividade, nenhum dos dois preenche as necessidades de um classificador em
larga escala. A grande quantidade de taxonomias associadas a categorias extremamente

raras nos diretérios do Yahoo tornam a performance dos classificadores inaceitavel.
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Capitulo 3
Solucao Proposta

Este capitulo descreve a metodologia utilizada e a solugao proposta para a prova de
conceito de classificador com grande nimero de classes para triagem de documentos semi-

estruturados escritos em portugués.

3.1 Metodologia

Essa pesquisa foi realizada segundo a metodologia a seguir. O modelo de referéncia

CRISP-DM foi utilizado na etapa de mineracao de textos.

e Revisao bibliografica

e Entendimento dos dados

e Revisao do processo atual de triagem utilizado pela CGU

e Proposicao e implementagao de modelos de mineracgao de textos
e Analise de resultados e testes

e Realizagdo de prova de conceito do modelo proposto para triagem automaética de

dentncias recebidas pela CGU

e Validagao com a Unidade da CGU encarregada da triagem

3.1.1 Visao Geral

Primeiramente foi feito levantamento do estado da arte em mineracgao de textos e classifica-
¢ao objetivando encontrar possiveis solu¢oes para o problema aqui abordado. Realizou-se

também levantamento dos dados e do processo de triagem com a area responsavel.
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O levantamento do estado da arte realizado nao localizou nenhuma abordagem para
classificacdo com grande nimero de classes de documentos textuais compostos por re-
duzido niimero de palavras, sem a ocorréncia de metadados, e com niimero reduzido de
documentos por classe. Desta forma se partiu para a experimentacao visando o desenvol-
vimento de uma abordagem especifica para o contexto da CGU.

Os estudos iniciais para indugao de classificadores com grande ntimero de classes foram
realizados com o uso da linguagem R e da interface R Studio para indugdo de classifica-
dores utilizando os algoritmos SVM, Random Forest, Naive Bayes e Arvore de Decisao
(C4.5). Os resultados preliminares foram publicados no ENIAC 2014 [23]. Essa abor-
dagem foi realizada com um pequeno nimero de classes (apenas quatro classes) e nao
apresentou bons resultados ao se aumentar o nimero de classes. Por nao ter se mostrado
escalavel, foi abandonada.

A seguir foi testado o uso do Classificador CAH+MDL onde se constréi uma arvore
de Huffman para cada uma das classes possiveis. Essa abordagem apresentou métricas
de precisao e recall da ordem de 0.80, considerando classificagdo multi-label baseada em
ranking, sendo um documento classificado em até trés classes.

Durante o processo de preparacao dos dados para o classificador, os dados sao divididos
em 2 conjuntos: treinamento e teste, com 70% dos dados reservados para treinamento e os
outros 30% para testes. Essa divisao tem como objetivo separar os dados que o algoritmo
ird usar para treinar dos dados de teste.

Os resultados foram avaliados utilizando as métricas Precisao e Recall. Essas métricas
sao utilizadas para avaliar a efetividade dos modelos de classificacao e aprendizagem de
maquina.

Nao foi desenvolvida nenhuma interface grafica para facilitar a utilizacao do protétipo
construido pelos servidores da CGU pois nesse 6érgao um sistema de dentincias e a triagem

automatica de denincias ao qual o prototipo desenvolvido sera incorporado.

3.2 Entendimento do Negdcio

A CGU esta dividida nas quatro grandes areas: Secretaria Federal de Controle (SFC),
Secretaria de Transparéncia e Prevencao da Corrupgao (STPC)[33],Corregedoria Geral
da Unido (CRG) e Ouvidoria Geral da Uniao (OGU)[27], as quais sdo estruturadas em
coordenacoes. A SFC é responsavel por avaliar a execucao de programas de Governo,
comprovar a legalidade e avaliar os resultados, quanto a eficicia e eficiéncia, da gestao
dos administradores publicos federais, exercer o controle das operagoes de crédito, além de
exercer atividades de apoio ao controle externo. A CRG cabem as atividades relacionadas

a apuracao de possiveis irregularidades cometidas por servidores publicos e a aplicacao
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das devidas penalidades. A STPC desenvolve mecanismos de prevencao a corrupgao. A
OGU ¢ responsavel por receber, examinar e encaminhar dentincias, reclamagoes, elogios,
sugestoes e solicitacoes.

A Figura 3.1 apresenta o organograma da CGU.

Controladoria-Geral da Uniao

Secretaria
Federal Corregedoria
de Controle Geral da Unido
Interno

Ouvidoria Secretaria de
Geral Transparéncia e
LERVTED Prevencao da Corrupgao

Controladorias
Regionais da Unido
nos Estados

Figura 3.1: Organograma da CGU

A SFC ¢ dividida em coordenacoes tematicas de acordo com o assunto a ser tratado.
Assim, a Coordenacdo Geral de Auditoria na Area de Satde, da Secretaria Federal de
Controle (SFC/DS/DSSAU), por exemplo, realiza auditorias relativas a area de saude,
bem como aos programas de governo e aos 6rgaos ligados ao tema saude. A CRG também
segue o mesmo padrao relacionado a SFC mas realiza auditorias de assuntos relacionados

aos servidores puiblicos.

3.2.1 Processo de triagem

As dentncias podem ser cadastradas no site da CGU (através do menu “Dentincias e
Manifestagoes“) ou recebidas por carta ou envidas por e-mail. O e-ouv é um sistema
de ouvidorias do Poder Executivo Federal o qual consolida todas as dentncias recebidas
pela CGU. Elas sao recebidas pelo Protocolo (unidade da CGU) e digitalizadas caso a
mesma venha por e-mail ou quando recebidas por carta. No Protocolo é feita uma primeira
verificac@o, e o cadastramento da denincia no Sistema de Gestao de Informagoes (SGI) da
CGU, podendo ser aceita ou rejeitada. Caso a mesma seja rejeitada, ela sera transformada

em lixo eletronico. As dentincias sdo encaminhas para o Lixo Eletronico se: os dados sao
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insuficientes; a demanda é repetida; trata-se de SPAM (correntes, propagandas, etc.); a
mensagem ¢é sem proposito; possui conteido pornografico; textos que utilizam palavras ou
expressoes de baixo caldo sem conteudo pertinente. Essa primeira verificacao é realizada
por usuarios nao especializados, sendo considerada somente uma verificacao superficial.
A Figura 3.2 é um exemplo de uma dentincia enviada para Lixo Eletronico que contém

queixa que nao faz parte da competéncia da CGU averiguar.

nao deu meu dirito e soda para empresa e mecotrageu falando
eu tina feito mauso sendo eu tinha ¢omprado o celular com
pocos dia apezentou defeito eu lever asitacia tenica que fez
um laudo dizendo que era mauso juiz direito nem meoviu e
jadeu ideferido para mem e soda para as empresas para pobre
ndo  so o rico tedireito ndo tem direito resacido dos meus
prejuizo porque o juiz soda para o rico € agente sonbar da nossa

cara como fose lixo porque soa gmpresa nokia tem direto
cidaddo ndo so porque sou pobre.

Figura 3.2: Exemplo de Lixo Eletronico

Apos este primeiro passo, o processo de triagem propriamente dito é realizado pela
Coordenagao de Atendimento ao Cidadao (CGCID), da Ouvidoria-Geral da Unido. Os
funcionarios responsaveis pela triagem identificam a area de destino da dentincia de acordo
com o Manual de Triagem. O Manual de Triagem indica as principais coordenagoes da
CGU as quais poderao ser encaminhadas as dentncias bem como os assuntos relacionadas
a cada area. Este manual detalha as opg¢oes de arquivamento e todos os passos para triar
uma dentncia dentro do sistema SGI, médulo, Demandas Externas.

Além da equipe responsavel pela triagem da dentiincia na CGCID, em alguns casos, as
dentincias sao enviadas as unidades regionais da CGU nos Estados da Federagao para que
as mesmas ajudem no processo de triagem, ja que o percentual de dentincias recebidas é
maior do que a capacidade da coordenacao de andalise das mesmas.

A triagem de dentncias tem por finalidade selecionar aquelas que apresentam elemen-
tos sobre uso irregular de recursos publicos federais ou ma conduta de servidor publico
federal. No processo de triagem, a equipe responsavel ird ler cada denuncia, avaliar a
pertinéncia e a materialidade da mesma, além de verificar se é competéncia da CGU.
Caso seja, ao final deste processo, serda encaminhada a unidade responsavel pela apura-
¢ao. Segundo o Manual de Triagem, as dentincias devem ser habilitadas ou inabilitadas.

As habilitadas sao as que reunirem elementos consistentes relativos a irregularidades na
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aplicacao de recursos publicos federais ou irregularidades em érgaos ou entidades da Ad-
ministracdo Publica Federal direta ou indireta, ou ainda, a conduta de servidor piiblico
federal. As denuncias inabilitadas sdo as dentncias “vazias“ ou “superficiais* que nao ofe-
recam detalhes sobre as irregularidades que possam sustentar um trabalho de apuracao
pela SFC ou CRG. Também sao consideradas inabilitadas as dentincias que nao envolvam
a aplicacao de recursos federais ou que tratem tao somente de irregularidades em 6rgaos
estaduais ou municipais, bem como aquelas que, embora sejam de matéria federal, nao
sejam da competéncia da CGU.

As habilitadas serao encaminhadas, conforme a matéria, a unidade competente da
CGU para apuracgao, normalmente, uma das coordenacoes da Secretaria Federal de Con-
trole Interno (SFC) [13] ou da Corregedoria Geral da Unidao (CRG)[26], e serao cadastradas
no SGI, recebendo um nimero de protocolo.

As dentncias inabilitadas sao arquivadas. Sao seis os motivos pelos quais uma de-
nuncia pode ser arquivada: por perda de objeto; por nao ser competéncia da CGU; por
insuficiéncia de elementos; por ja ter sido objeto de fiscalizagdo; ou arquivar com ciéncia
de 6rgao externo.

Dentncias sao inabilitadas por perda do objeto quando o fato ou situagao nao existe
mais no momento em que ocorre o processo de triagem. Sao arquivadas por nao ser
competéncia da CGU as dentincias que se referem a irregularidades nos 6rgaos do Poder
Judiciario ou Legislativo ou dos Estados e Municipios, estes ultimos nao relacionados
a aplicacao de recursos federais ou transferéncia de recursos federais, mas nao sujeitos
ao controle da CGU. Dentncias que se referem a fatos ja fiscalizados ou conhecidos e
investigados pela CGU serao arquivadas por ja ter sido objeto de fiscalizagdo mas sera
necessario informar o niimero do relatério de fiscalizagdo/auditoria. Neste caso, devera
ser feita uma pesquisa nos relatérios de auditoria, fiscalizagao e agdoes na CGU. Dentincias
consistentes e relevantes mas nao inseridas na competéncia da CGU serao arquivadas e
dada ciéncia ao 6rgao externo a que se refere. No caso da dentincia arquivada com ciéncia
de 6rgao externo, deve-se ter cuidado com os dados do cidaddao. Se o mesmo solicitou
sigilo, deve ocorrer a desidentificacao do mesmo ao encaminhar a denincia para o 6rgao
devido.

As dentncias habilitadas e triadas serao classificadas como procedimento ordinario ou
simplificado. Serd procedimento simplificado quando a mesma possuir elementos suficien-
tes e estiver dentro da competéncia da CGU, mas nao se justifica uma apuracao especifica.
Sera procedimento ordinario quando estiver devida e objetivamente fundamentada e pos-
suir materialidade econdmica ou relevante interesse/repercussao social, ou ainda quando
tratar de irregularidades praticadas por altos dirigentes - DAS 4 ou maior.

Outra validagao feita é a busca de precedentes. Ocorre, muitas vezes, de um cidadao
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enviar a mesma dentncia mais de uma vez ou dentincias relativas ao mesmo tema serem
encaminhadas por pessoas diferentes. Essa busca serve para indicar outra dentncia ja
existente na Casa que trate do mesmo objeto da dentincia sob analise. Essa verificacao
pode ser determinante na decisao de habilitar a deniincia em anélise caso houver novo fato
relevante, de modo a complementar a dentincia anterior. Entretanto, se a nova denincia
for mera definicao do conteiido ja denunciado em precedente, deve-se indicar o precedente
e arquivar a nova denuncia.

A busca de precedentes é realizada através do texto da dentncia e retorna o NUP
(nimero do protocolo dentro do SGI). Esse nimero deve ser informado ao arquivar a
dentincia para que fique clara a justificativa do arquivamento e para posterior consulta.

Apo6s identificar qual unidade ird receber a dentncia ou optar pelo recebimento da
mesma, o funcionério responsavel redige um pequeno texto resumindo os dados informados
pelo denunciante e encaminha a dentncia para validagao. Essa validagao é feita por
outro funcionario diferente do que fez a primeira triagem. Este texto serda encaminhado
junto com a dentuncia para a area de destino para facilitar a analise ou dar um pequeno
direcionamento do assunto tratado.

Mesmo as dentncias triadas pelas regionais passam novamente pela Ouvidoria para
uma validacao final. As regionais realizam a primeira triagem sendo necessario que a
dentincia retorne para a CGCID para validagao.

A Figura 3.3 detalha o fluxo da dentincia desde o momento em que a mesma é recebida
em papel pelo protocolo ou cadastrada no sistema.

Apos a realizagao da triagem, a dentncia é encaminhada a uma das coordenagoes

responsaveis para a apuracao da mesma. Esta apuragdo nao foi escopo deste trabalho.

3.2.2 Sistema

O sistema de denuncias atual estd passando por um processo de mudanca, convivendo
temporariamente o sistema existente e o novo sistema. A implantacdo do novo sistema
esta prevista para dezembro de 2015. Serao descritos aqui os dados e a estrutura do
sistema atual bem como as mudancas do novo sistema a ser implementado e que possam
ter impacto sobre este trabalho.

No contexto do sistema atual, existem dois bancos de dados utilizados para o tra-
tamento de dentncias. Um banco que recebe as denuncias cadastradas no formulario
eletronico ou digitalizadas pelo protocolo, o banco Dentincia e o banco de dados do SGI
que ira fazer o tramite de triagem dentro deste sistema. O SGI é de uso interno da CGU,
que contempla um sistema de protocolo e médulos especializados para cada area da CGU,
entre eles o moédulo de Demandas externas, responsavel pela triagem e categorizagao das

dentuncias.
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Figura 3.3: Fluxo da Dentncia

Quando as dentncias sao cadastradas no formulario disponivel no portal da CGU,
o texto delas é gravado no tabela FatoDenunciado no banco de dados Dentincia. Este
banco armazena todos os dados relativos a denincia, como o texto, o denunciante, os
arquivos de texto anexos, etc. As dentncias recebidas por carta também serdo inseridas
nesta mesma tabela. A Figura 3.4 exibe o modelo de dados do banco de dentincias. Os
dados relativos ao denunciante estao armazenados na tabela Denunciante. No entanto, a
dentincia pode ser feita de forma anénima, nao sendo obrigatério ao denunciante informar
seus dados. Os arquivos anexos como fotos, documentos, notas, etc, serao armazenados
na tabela ArquivoFatoDenunciado.

Todos os dias é realizada uma carga destes dados inserindo as dentincias cadastradas
no banco de dentncias para o sistema SGI, na tabela Manifestacao. Todas as denun-
cias recebidas, independente de serem consideradas lixo eletronico ou nao, serao gravadas
no sistema SGI, na tabela Manifestacao e classificadas no grupos de assunto: Dentin-

cia/Representagao, com o campo idorigemmanifestagao igual a 1, indicando que tratar-se
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Denunciante *
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Mome FatoDenunciado *
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; ArquivoFatoDenunciado *
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1dUF
IdMunicipieCorp_TEMP

Figura 3.4: Modelo do Banco de Dentncias

de um formulario de dentncia. Isso porque existem outros tipos de manifestacao, tais
como formulério de ouvidoria, solicitacao de registro, etc. Aquelas que forem considera-
das lixo eletronico serao inseridas na tabela LixoEletronico e nao receberao um nimero
de protocolo (NUP). Ja aquelas que forem aceitas, receberdo um nimero de protocolo e,
depois de triadas é inserido um registro na tabela Dentincia, com um resumo a respeito
do assunto da dentncia e um registro da tabela UnidadeDenuncia com o iddenuncia e
o idunidade, indicando para qual unidade a dentncia sera triada. Ao final deste pro-
cesso, a denuncia estard na carga da unidade de destino. A Figura 3.5 exibe uma versao
simplificada das tabelas do SGI utilizadas para o tratamento das dentincias.

As buscas de precedentes sao feitas, geralmente, baseadas no nome do municipio, para
tentar identificar se ja existe dentincia relativa ao mesmo municipio que trate do assunto
abordado ou simplesmente do assunto definido na dentiincia. Um exemplo disso é a grande
quantidade de dentuincias relacionadas a um assunto recorrente na midia. Assim, ao chegar
uma nova dentncia relacionada a este fato, é feita uma busca na base de dados tentando
encontrar possiveis denuncias idénticas ou muito parecidas.

Quando a dentincia se refere a alguns assuntos como convénios, Bolsa Familia, dentre
outros, o funciondrio da triagem realiza uma pesquisa no Portal da Transparéncia tentando

validar os dados apresentados. Por exemplo, se uma dentincia for relativa ao Bolsa Familia
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Figura 3.5: Modelo do SGI - Dentincias

O formulario de dentncias disponivel no site possui um campo texto com 2048 carac-
teres, em formato livre. Como é possivel verificar na Figura 3.6, além deste campo, o
formulario possui outros campos mas nenhum deles é obrigatéorio. Possui também uma
parte destinada a informagoes sobre os denunciados, podendo o denunciante informar
dados como nome, cpf e 6rgao do denunciado. Outros dois campos permitem o cidadao
marcar o municipio e a unidade da federacao correspondente ao fato denunciado. A 1l-
tima opcgao é a referente a identificacdo do denunciado. A dentincia pode ser feita de
forma anénima. No entanto, o denunciante pode informar os seus dados, como nome, cpf,
email, telefone, etc. Essas informacoes facilitam entrar em contato como o denunciante
caso seja necessario agilizar a apuracao ou esclarecer algum fato, bem como informar ao
mesmo o andamento da apuracao da denuncia.

A ideia de realizar a denuncia em formato simplificado visa facilitar para o cidadao.

No entanto, dado o problema da triagem aqui apresentado e a dificuldade de trabalhar
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Sobre o fato denunciado

Fato Denunciado:

Anexos
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Envolvidos no fato denunciado

Nome do Denunciado: | |

Funcio do Denunciado: |Selecione v

Orgdo/Empresa; | |

Incluir Denunciado

Figura 3.6: Formuldrio de Dentncias Disponivel no Site da CGU

com textos livres, esta sendo desenvolvido um novo banco de dentncias onde o formulario
sera mais interativo, sendo possivel escolher algumas subareas de acordo com o tipo da
dentincia.

Os campos relativos a identificacao da dentincia, como dados do denunciado, municipio
e UF, poderao ser incluidos para auxiliar a classificacao automatica. Ja os dados relativos
ao denunciante, nao serdao escopo deste trabalho, tendo em vista que os mesmos nao fazem
parte da triagem.

Anexo as dentncias existem textos, fotos ou qualquer tipo de documento que possa
fundamentar o fato relatado. Esses anexos tém como objetivo fundamentar o fato relatado
e sdo usados para auxiliar a investigagao. Os documentos também sao cadastrados no
SGI com a finalidade de auxiliar e enriquecer a fiscalizacao e apuragao dos fatos relatados
na denincia. Esses anexos também nao foram escopo do trabalho em questéao.

O novo sistema ird contar com mais informagdes mas ainda conterd um campo de
texto livre. Sendo assim, a triagem ainda precisard ser realizada.

Outra mudanca no novo sistema é que os dados, possivelmente, nao serao carregados
mais no sistema SGI. Isso significa que a forma como a triagem é feita atualmente serd
afetada. No entanto, o propdésito deste trabalho nao sera consideravelmente afetado pelas
mudancas aqui descritas.

As novas informagoes existentes no novo sistema poderao ser acopladas ao modelo

proposto caso os metadados possam contribuir na definicdo do modelo apresentado. En-
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tretanto, para que este fato ocorra, é preciso primeiro que o novo sistema esteja em fun-
cionamento e com um nimero consideravel de dentncias triadas para que os algoritmos

possam aprender com as mesmas.

3.3 Entendimento dos Dados

Em fevereiro de 2015 existiam 50.551 dentncias recebidas pelo formulario do Portal ou
diretamente no Protocolo. Destas, 17.077 nao continham dados ou informagoes que de-
mandassem uma investigacao e foram transformadas em lixo eletronico. As outras 33.226
foram cadastradas como dentncia, recebendo um numero de protocolo e uma entrada
no sistema SGI. Considerando as dentincias recebidas, 29.398 ja foram triadas, sendo
que 5.844 foram habilitadas, transformadas em procedimento ordinario ou simplificado e
23.554 foram arquivadas. Dessa maneira, restam 248 dentncias aguardando para serem
triadas. O quantitativo em estoque avaliado na data em que os dados foram extraidos
do banco se deve ao fato de ter sido realizada uma forca tarefa no final do ano, sendo
enviadas todas as denincias em estoque para serem triadas pelas Unidades Regionais da
CGU.

A Tabela 3.1 exibe a distribui¢cdo das dentincias na base de dados em fevereiro de 2015.

Tabela 3.1: Distribuicao das Dentncias na Base de Dados

Origem das Dentincias Qtde Dentuncias
Recebidas 50.551
Lixo Eletronico 17.077
Viraram Dentncia Efetivamente 33.226
Dentincias Triadas 29.398
Arquivadas 23.554
Habilitadas 5.844
Esperando Triagem 248

Na Tabela 3.2 podem ser observadas dentincias enviadas para Lixo Eletronico bem
como o quantitativo por Justificativa, sendo que a maior quantidade de dentncias que sdo
encaminhadas para Lixo Eletronico nao possuem dados suficientes para serem apuradas.

Conforme levantamento feito pela Ouvidoria da CGU (Figura 3.7), grande parte das
denuncias enviadas & CGU sao arquivadas. Em 2013, das 5.889 dentncias recebidas, 1.200
dentincias foram habilitadas e 4.889 foram inabilitadas e arquivadas. Portanto, 82% das
dentincias triadas em 2013 foram desconsideradas.

A Tabela 3.3 demonstra os quantitativos de dentuncias arquivadas pelos motivos an-

teriormente expostos ou triadas para alguma coordenacao, mas considerando todas as
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Justificativa Qtde
Dados Insuficientes 9.898
Demanda Repetida 5.259
Mensagem sem Propoésito 1.854
Palavras de Baixo Calao 44
Contetido Pornogréfico 12
SPAM (Correntes, Propaganda) 10
Total 17.077

Resultado da Classificacao em 2013

Procadimenta Simplificada

Procadimento Ordindrio

Arquivar por perda de objeto

Arquivar par NAD ser deniincia & 5/ tratamento

Arquivar por ndo ser competéncia da CEU

Arguivar por ja ter sido objeto de fiscalizacdo

arquivar por insuficlénca de elementos

Arquivar com ciencia de drgao externo

Figura 3.7: Distribuicao das Denuncias Recebidas em 2013
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dentincias existentes na base até fevereiro de 2015. Como é possivel notar, das .5844
dentncias triadas, 780 foram convertidas como procedimento ordinario e 4.815 como pro-
cedimento simplificado. Além disso, a maior parte das dentncias arquivadas referem-se ao

fato de as mesmas nao possuirem dados suficientes para a realizacdo de uma fiscalizacao.

Das dentncias que ja foram triadas e nao foram arquivadas, a maioria delas foi en-

quantidades de dentincias triadas por unidades da CGU.

caminhada para uma das coordenagdes da SFC. A Tabela 3.8 exibe a distribui¢do das

O sistema de dentincia hoje existente na CGU guarda o histérico de toda a tramitagao
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Tabela 3.3: Distribuicdo das Dentncias Arquivadas

Motivo do Arquivamento Qtde
Ciéncia de Orgao Externo 427
Insuficiéncia de Elementos 17.200
Objeto de Fiscalizagao Anterior 65
Nao é Competéncia da CGU 4.046
Nao é Dentuncia/ Sem Tratamento 110
Perda de Objeto 191
Procedimento Ordinério 780
Procedimento Simplificado 4.815

Distribuicdo das
denuncias por Unidades

W 5FC/DS/DSSAU
W 5FC/DS/DSEDU
W 5FC/DS/DSEDU I
B SFC/GAB

W 5FC/DS/DSDES
W 5FC/DC

W SFC/DI/DIINT
W 5FC/DI/DIURB
W SFC/DRTES

B SFC/DRDAG

B SFC/DRAGR

B SFC/DI/DITRA
W 5FC/DE/DEFAZ
W 5FC/DI/DIENE
® CORAS/MEC

W 5FC/DRCOM
W 5FC/DS/DSSEG
W SFC/DI/DIAMB

Figura 3.8: Distribuicao de Dentincias Triadas por Coordenagoes
de uma dentncia, possibilitando identificar se a mesma foi encaminhada para mais de uma

area, se foi arquivada, etc. Dessa forma, é possivel identificar a quantidade de dentncias

que foram enviadas corretamente para cada area, bem como a quantidade de dentncias

29



tramitadas de forma errada e que precisaram ser tramitadas novamente.

Avaliando-se os dados acima expostos, verificou-se que o indice de acerto da dentncia
triada de forma manual é maior do que 90%. Este dados foram levantados através da
quantidade de dentncias que foram retriadas para mais de uma area. Foram utilizados
os dados da tabela UnidadeDenuncia, verificando-se as dentincias que possuem mais de
uma Unidade cadastrada. Verificou-se também que o tempo em que a dentncia leva para
comecar a ser triada é bastante elevado, em virtude da falta de pessoal para a realizacao
do processo. Algumas denuncias demoram meses para comecarem a ser triadas.

A Figura 3.9 demonstra as quantidades de dentincias cadastradas por ano na ouvidoria.
Esses dados, bem como todos os valores aqui utilizados foram extraidos da base em
fevereiro de 2015. Razao pela qual a quantidade cadastrada no ano de 2015 é de somente

1.070 denuncias.

Quantidade de Dentincias por Ano
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Figura 3.9: Distribuicao das Dentncias Triadas

Outro fator a ser considerado, refere-se as denincias andénimas. Na base de dados
constam 33.443 dentincias anénimas. Caso o autor se identificasse, poderiam ser obtidas
estatisticas relativas aos denunciantes. Essa identificagdo poderia também permitir o
envio uma resposta do andamento do processo de apuracao da denuncia ao autor. Como
nao é caso para a totalidade das dentncias, nao se utilizou o campo autor ou outros
campos do formulario de dentincias, na indugao de classificadores nessa prova de conceito.

Além dos problemas acima levantados existem diversos tipos de textos cadastrados,
desde aqueles bem escritos até texto com muitos problemas de digitacao ou mesmo erros.
Em algumas dentincias, verificou-se a ocorréncia de erros graves de portugués ou digitacao

como no texto exposto na Figura 3.10.
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Figura 3.10: Exemplo de Texto de Dentncia

3.4 Pré-processamento dos Dados

Os dados relativos ao texto da dentuncia e a unidade de destino foram extraidos do banco

de dados no SQL Server e carregados no R. Os textos passaram por um processamento

usando o pacote do R chamado tm. Este pacote possui varias fungoes pré-definidas para

tratamento de textos, dentre as quais foram utilizadas:

removeNumbers para remocao de niimeros
removestrip Whitespace para remocao de espacos em branco
removePunctuation para remoc¢ao de pontuagao

contenttransformer(tolower) para transformagao das letras maitisculas em mintscu-

las
remove Words, Stopwords(“portuguese) para remocao de stopwords

stemDocument para reducao das palavras aos seus radicais

Essas fungoes foram aplicadas com a finalidade de excluir palavras e caracteres inde-

sejados ou que tem pouca importancia para a identificacao das classes. Além disso, a lista

de stopwords utilizada no R foi alterada, incluindo palavras relativas ao contexto e que

nao agregam valor na classificagao.

Aplicou-se também a funcao removeSparseTerms com o objetivo de reduzir o nimero

de dimensodes. A reducdo de dimensionalidade, desde que nao impacte na eficacia do

classificador, gera ganhos na medida em que melhora o desempenho computacional.

Foi realizado um tratamento também para a retirada de palavras que aparecem muito

pouco no texto, pois as mesmas geram um aumento de dimensoes e nao contribuem para
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classificagdo. Este processo foi realizado utilizando a fungao removeSparseTerms, pri-
meiramente com um parametro de 0.99, gerando aproximadamente 6 mil termos e com
um parametro de 0.96 gerando aproximadamente 1.200 termos. Os dois conjuntos foram
testados e como o resultado dos classificadores foi 0 mesmo independente do tamanho con-

junto, utilizamos o menor pois este possibilitou uma performance melhor da ferramenta.

3.5 Modelagem

Esta fase consiste na constru¢ao do modelo baseado nos algoritmos de classificacao SVM,
Random Forest, Naive Bayes e Arvore de Decisdo (C4.5). Dessa forma, apds efetuados os
devidos tratamentos dos textos, os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e
teste. Os modelos foram testados utilizando algoritmos de classificagao.

Apoés avaliar a viabilidade de modelo usando um nimero reduzido de unidades (apenas
quatro classes), foi feita uma tentativa de aplicar os modelos de classifica¢ao a todas as 91
areas. No entanto, os resultados alcancados nao foram satisfatérios, ja que a F-Measure
e a Precisao ficaram em torno de 0.4. Realizou-se entao um estudo mais aprofundado dos
dados resultando no agrupamento das dentincias por diretorias, reduzindo o conjunto para
27 areas. Este agrupamento resultou em uma F-Measure e uma Precisao ainda menor que
a primeira. Outro problema encontrado na base foi que algumas classes possuem poucos
registros, tendo em alguns casos somente uma dentincia, optou-se por limitar essa pesquisa
a triagem de dentncias encaminhadas as unidades da CGU com mais de 30 dentincias ja
triadas.

O modelo proposto foi desenvolvido considerando 58 unidades de destino mais 6 uni-
dades de arquivamento, resultando em um total de 64 classes. Os resultados dos testes
efetuados demonstraram que o classificador induzido com o algoritmo SVM foi o que
apresentou melhor resultado, alcangcando uma precisao de apenas 0,591. Esse resultado
foi considerado muito baixo. Por esse motivo, essa abordagem de indugao de classificador
com numero muito grande de classes foi abandonada e se partiu para o estudo da abor-
dagem de inducao de um classificador baseado em arvore de Huffman onde se constroi
uma arvore para cada classe considerada. O procedimento de classificacao consiste em
submeter o documento a classificar a cada uma das arvores de Huffman e escolher como
classe do documento aquela correspondente a arvore cuja codificacdo do documento seja

a mais curta possivel. Por isso essa classificacao foi chamada de CAH+MDL.

3.5.1 Experimentos CAH+MDL

O classificador CAH+MDL utilizado foi derivado a partir dos fontes em Java imple-

mentados por Ormonde [28] em sua pesquisa de mestrado na qual focou a classificagdo
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automatica de paginas Web utilizando dados semi-estruturados.

CAH+MDL é uma combinagao da aplicagao do principio MDL e do classificador CAH,
sendo que a arvore de Huffman foi adaptada para trabalhar com palavras em vez de carac-
teres. O CAH+MDL possui como vantagens a exigéncia de pouco recurso computacional
para realizar a classificacao de textos e permite treinamento incremental. Ormonde imple-
mentou um classificador CAH+MDL que pode trabalhar com hipétese de mundo fechado
ou de mundo aberto. Na hipotese de mundo fechado, cada documento deve pertencer a
pelo menos uma categoria. Na hipotese de mundo aberto, ao contrario da anterior, um
documento nao precisa pertencer a uma determinada categoria, sendo neste caso marcado
como indefinido. O classificador foi desenvolvido em Java e implementada uma versao que
também utiliza o SVM para comparacao dos resultados.

O classificador CAH4+MDL de Ormonde atuava da seguinte maneira: os dados eram
lidos dos sites escolhidos e realizava-se um tratamento dos textos contidos nestes sites.
Neste pré-processamento, sao normalizadas as palavras para letras minusculas, retirada
a acentuacao e os numeros, espacos em branco, e pontuagao. Também sao extraidas as
stopwords.

No classificador proposto como prova de conceito para a CGU, é adotada a hipdtese
de mundo fechado. Os dados das dentincias sao obtidos diretamente do banco de dados
da CGU. A etapa de pré-processamento do programa de Ormonde nao foi utilizada e
passou-se a utilizar o tratamento de textos efetuado pela ferramenta R Studio, com as
fungoes do pacote tm. A saida dessa fase de pré-processamento nao gerou uma matriz
termo documento tnica, sendo que foram criados arquivos individuais para cada texto
de dentncia processado. Cada arquivo contém uma lista com os termos resultantes do
pré-processamento seguidas da frequéncia em que eles aparecem na dentncia.

Estes arquivos sao gravados em diretorios com o nome da classe a que o mesmo per-
tence. Em razao dos textos de dentncias terem sido digitados em um campo com tamanho
maximo de 2.048 caracteres, além de muitos desses caracteres se referem a palavras consi-
deradas como stopwords, os arquivos gerados a partir deste processamento sao, em geral,
pequenos.

Em algumas dentncias os textos sao bem pequenos, sem conter muita informagao
relevante. Nesses casos, apds o tratamento dos textos, resultavam poucos ou nenhum
termo. Portanto, s6 foram considerados arquivos que possuissem pelo menos cinco termos
ao final desse processo.

Apés essa primeira etapa, o classificador inicia chamando a classe Java cria categorias,
informando o nome e nimero correspondente a cada uma das categorias existentes. Essa
classe ird definir as categorias que poderao ser utilizadas pelo classificador CAH+MDL.

Depois da criacao de todas as categorias, a fase seguinte é o treinamento das mesmas.
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Nesta fase, o classificador 1é cada arquivo com os termos mais frequentes, aprende a cate-
goria daquele arquivo e grava a salda em um arquivo .vsm. Este arquivo sera tinico para
todas as categorias. Para realizar este processo, o caminho da pasta contendo os arquivos
de cada categoria e o arquivo vsm, sao passados como parametro para o programa. Assim,
sao lidos todos os arquivos separados para treinamento por diretério e cada um ira gerar
uma linha no arquivo vsm. Este arquivo s6 contém valores numéricos. Cada termo é
transformado em um ntimero que ira corresponder a dimensao referente ao termo na lista
de todos os termos obtidos a partir de todas as dentncias. As dimensoes comecam de 0
e sao ordenadas de forma crescente. A linha contera a categoria a que pertence a denin-
cia, seguida da dimensao e de um valor que representa a quantidade de vezes que aquela
dimensao aparece no documento. A Figura 3.11 ilustra linhas que compdem o arquivo
.vsm. O numero 1072, presente em todas as linhas, refere-se a categoria da dentincia, e
é seguido por pares de nimeros separados por dois pontos. O valor antes do dois pontos
indica a dimensao (isto é, o termo) e o valor depois dos dois pontos refere-se a quantidade

de ocorréncias desse termo na dentncia representada por uma linha nesse arquivo.

1 1072 0:1 1:1 2:1 3:1 4:1 5:1 6:1 7:1 8:1 9:1 10:1 11:1 12:1 13:1 14:1 15:1 16:1 17:1 18:1 19:1 20:1 21:1 22:1

2 1072 4:1 5:1 8:1 9:1 10:1 13:2 17:1 30:2 35:1 37:1 38:1 39:1 40:1 41:1 42:1 43:1 44:1 45:1 46:1 47:1 48:1 49:1

3 1072 3:1 4:1 8:1 9:1 12:1 17:1 18:1 19:1 30:1 31:1 34:2 35:1 52:1 54:1 121:1 133:2 138:1 150:1 152:1 153:1 154:1
4 1072 8:1 12:1 18:1 19:1 30:2 35:2 67:1 85:1 89:1 1l16:1 118:1 138:1 166:1 178:1 182:2 192:1 193:1 194:1 195:1

5 1072 8:1 19:1 27:1 29:1 35:2 71:1 74:1 116:1 138:1 167:2 178:1 182:1 220:1 228:1 229:1 230:1 231:1 232:1 233:1

6 1072 8:1 35:1 138:1 145:1 148:1 169:1 178:1 181:1 182:1 220:1 227:2 242:1 256:1 257:1 258:1 259:1 260:1 261:1

7 1072 8:1 19:1 35:1 41:1 51:1 72:1 116:1 138:1 150:2 181:1 220:1 228:1 254:2 286:1 287:1 288:1 289:1 290:1 291:1
8§ 1072 7:1 8:1 19:1 34:2 35:1 118:1 150:1 175:1 180:1 194:1 236:1 308:1 309:1 310:1 311:1 312:1 313:1 314:1 315:1
9 1072 8:1 19:1 35:1 51:1 54:1 147:1 149:1 150:1 156:1 159:1 175:1 180:1 289:1 310:1 330:1 331:1 332:1 333:1 334:1
10 1072 3:1 8:1 9:1 12:1 19:1 24:1 31:1 35:1 48:1 51:1 54:1 98:1 150:1 159:1 180:1 328:2 336:1 337:1 338:1 339:1

Figura 3.11: Exemplo do Arquivo VSM Gerado

Apés criar o arquivo .vsm, é necessario induzir a arvore de Huffman. Serdo criadas
arvores de Huffman considerando as frequéncias dos termos nas dentncias para cada
uma das categorias. No exemplo citado, todas as linhas apresentadas na Figura 3.11
serdao utilizadas para a montagem da arvore de Huffman que representa a classe cujo
identificador é 1072. Depois disso, o MDL ira escolher o modelo que melhor representa
cada classe e guardar essas informagoes em um arquivo com terminacao mdl.

O passo seguinte é o teste desses dados. Originalmente o algoritmo utilizava as mes-
mas categorias de entrada do treinamento para testar. Ele recebia o mesmo arquivo de
treinamento mas ignorava a categoria da linha especificada. Essa categoria era utilizada
somente para verificar o nimero de acertos do classificador. Nesta fase, cada categoria
ird receber uma variavel de contagem de bits comecando com 0 e sendo aumentada de
acordo com a presenca ou nao das dimensoes em categorias. O objetivo é contar o peso
de todas as dimensoes encontradas em cada categoria para encontrar o modelo em que
a contagem de bits mais se assemelhe a contagem dos dados de teste. O classificador 1&

cada uma das dimensoes e atribui um peso a essas dimensoes de acordo com a presenca ou
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nao delas em cada classe. Aqui ele nao sabe a classe que ird incluir, por isso ele verifica a
dimensao em todas as categorias. Caso a dimensao nao exista em determinada categoria,
esta categoria recebera o valor 79 como peso. Este é o maior valor que pode ser atribuido
a uma dimensao, porque quando uma palavra nao é encontrada em determinada classe,
aumenta a probabilidade desta classe nao ser a classe destino. E como este algoritmo
trabalha com arvores de compressao, quanto maior a arvore, menor a probabilidade do
documento pertencer aquela categoria.

No final, o classificador tem uma lista com a contagem de bits total, considerando
todas as dimensoes do arquivos de entrada. Contém também uma contagem de bits para
cada uma das categorias formadas pela presenca ou nao da dimensao naquela categoria.
A classificacao ocorrera na classe ou classes que tiverem a contagem mais parecida com a
contagem da linha do arquivo de entrada.

Para realizar o treinamento e o teste acima especificados com o banco de dentncias,
foram selecionadas 58 categorias descritas anteriormente mais 6 categorias de arquiva-
mento. Os textos dessas areas foram carregados no R e foi realizado o pré-processamento
de textos de cada um deles. O resultado foi gravado em arquivos individuais, separados
em pastas de acordo com a categoria das unidades. Os dados foram treinados utilizando-
se 70% das denuncias escolhidas aleatoriamente. O restante, 30% das dentuncias, foram
separadas para testar a efetividade do algoritmo. O melhor desempenho foi obtido com o
classificador CAH+MDL que alcangou precisao de 0,41.

Com o intuito de melhorar os indices encontrados, foram aplicadas algumas técnicas
adicionais no pré-processamento como a utilizagao de fung¢oes para reduzir as palavras ao
seu radical e alteracao da lista de stopwords utilizadas como descrito a seguir.

As métricas TF-IDF e TF trabalham utilizando parametros como a quantidade de
palavras de um documento em relagao a todos os documentos do conjunto, o tamanho
variavel dos textos em cada documento, dentre outras caracteristicas. O textos de de-
nuncia tém um tamanho de no maximo 2.048 caracteres. Além disso, aqui os arquivos de
saida sdao gerados separadamente para cada texto, nao sendo criada uma matriz esparsa
da mesma forma que geralmente ocorre ao final do processamento de textos. Portanto,
tiveram que ser utilizadas outras opc¢oes para tratar o fato de algumas palavras estarem
presentes na maioria dos documentos de todas as classes, agregando pouco ou nenhum
valor na classificacao.

Para resolver o problema apresentado acima, foi realizado, no R Studio, um pré-
processamento de textos considerando todo o conjunto de dados, ou seja, foram seleciona-
dos todos os textos de todas as categorias, inclusive das dentincias arquivadas. Foi criada
uma matriz termo documento DTM com as palavras resultantes do pré-processamento.

Na criacao desta matriz foi utilizada a funcao removeSparseTerms com o parametros de
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0.98. Como uma matriz esparsa é preenchida com 0 na maioria das suas posi¢oes, a DTM
inicial possuia 165.203 termos. Essa quantidade de termos é desnecessaria para o objetivo
desta lista além de dificultar o processamento da mesma. Como a ideia aqui é encontrar as
palavras mais frequentes, usamos essa fungao para eliminar posi¢oes menos significativas
e o resultado foram 520 termos. O mesmo processo foi executado com o removeSparse-
Terms de 0.993 e foram retornados 1.350 termos. Ao final, verificou-se que para encontrar
as palavras mais frequentes, presentes na maioria dos documentos, poderia ser utilizada
o parametros de 0,993, com 1.350 termos. Para geragao desses arquivos nao foi utilizada
nenhuma funcao de stemming ou lematizacao porque estava-se buscando verificar como
as palavras foram cadastradas no formulario.

Baseado neste termos, foi gerada uma lista com as palavras mais frequentes. Observou-
se que as palavras que estavam no topo da lista eram, normalmente, relacionadas a todas
as classes, como as palavras dentncia, irregularidade, desvio, municipio, unidao, recursos,
etc. Essas palavras foram acrescentadas a lista de stopwords para serem excluidas dos
arquivos, evitando-se assim que os documentos contivessem palavras que nao agregariam
valor a classificagao.

Para certificar se o problema anterior ocorre ou nao na maioria das dentncias ou
em uma quantidade pequena do conjunto, foi executado novamente o processo descrito
acima mas utilizando o parametro de 0,998 da fun¢ao removesparseterms. Neste caso, o
objetivo era avaliar se ocorrem muitos erros de portugués nas palavras mais frequentes,
e, avaliar assim, a necessidade do uso de um corretor ortografico. Foi possivel verificar
que a maioria das palavras avaliadas nao apresenta erro grave de portugués ou digitacao.
Portanto, pode-se concluir que o caso apresentado nao é representativo e optou-se pela
nao utilizagdo de um corretor ortografico.

Outro fator avaliado e que dificultava a comparacao das palavras era o fato de alguns
textos apresentarem problemas de acentuagao. A solucdo encontrada para tratar esses
textos foi a remogao de acentos. Mas, ao aplicar a remogao de acentos no texto, algumas
palavras como nao, apesar de constarem na lista de stopwords, nao eram retiradas, porque
o R comparava a palavra nao sem acento com a palavra nao acentuada presente na lista
de stopwords. Para padronizar os resultados, foram entao removidos acentos de todos os
textos processados e também da lista de stopwords.

Apds a aplicagao de todas as alteragoes acima descritas (isto é, a criagdo de uma nova
lista de stopwords e a aplicacao de processo de stemming utilizando a funcao stemDocu-
ment do R studio), os dados foram novamente submetidos ao classificador CAH+MDL.
O resultado foi uma precisao de 0,54, ou seja, o pré-processamento aplicado gerou uma
melhora consideravel.

Outro teste realizado foi a aplicacdo de bigramas. Ao invés de criar listas de termos
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unicos, criou-se uma lista com os bigramas encontrados. No entanto, dado o tamanho
reduzido do texto da dentuncia, os arquivos gerados ao final do pré-processamento conti-
nham poucos termos, além de muitos deles nao terem significado. Optou-se por utilizar
unigramas ao invés de bigramas ou trigramas, tendo em vista os motivos expostos ante-
riormente.

Os testes até aqui realizados no classificador CAH+MDL, haviam contemplado so-
mente as categorias triadas, totalizando 5.844 dentncias. No entanto, além das dentincias
triadas, existe uma grande quantidade de dentincias arquivadas (mais de 20 mil deniin-
cias). Essas dentincias arquivadas sao divididas em 6 categorias, de acordo com os motivos
do arquivamento. Foram entao incluidas as denincias arquivadas juntamente com as tri-
adas, aumentando de 58 para 64 areas de destino ou categorias possiveis. O total de
dentncias utilizadas aqui ficou em torno de 30 mil. Todavia, ao incluir essas dentncias
arquivadas, a performance dos classificadores piorou, encontrando uma precisao de 0,38
com o CAH+MDL.

Uma nova tentativa de resolver o problema entao foi a classificacio multi-label. O
algoritmo original utilizava essa classificacdo com hipdétese de mundo aberto e com varias
categorias. Neste trabalho foi utilizada somente hipdtese de mundo fechado (os documen-
tos devem necessariamente pertencer a uma das 64 categorias) e classificagdo multi-label
baseada em trés categorias apenas.

O classificador anterior treinava a base informando se o documento pertencia a uma
ou mais categorias e quais eram essas categorias. Na base do sistema SGI nao existe
qualquer critério que pode informar se o classificador pertence a mais de uma categoria,
nao sendo possivel treinar os classificadores com esse tipo de informacao. Portanto, a
classificacdo multi-label utilizada originalmente no CAH+MDL foi alterada para classifi-
cagao por ranking de probabilidades, informando ao usudrio as trés possiveis categorias
em que o documento teria mais chances de pertencer. Para o usuério, ao invés de o mesmo
escolher entre as 64 categorias disponiveis, ele terda as trés mais provaveis para avaliar,
resultando em minimizacao do trabalho e ganho de tempo.

Sendo assim, a primeira categoria em que o algoritmo ira classificar um documento sera
aquela em que ele encontrar a arvore com quantidade de bits mais proxima do resultado
retornado. A segunda categoria serd a segunda arvore com resultado mais préximo da
primeira categoria, e assim sucessivamente. Esse tipo de classificacdo minimiza o erro
retornado pelo classificador ja que este terd mais chances de acertar.

Como o algoritmo original ja calcula a quantidade de bits gerada para cada categoria
e depois compara com as arvores originais, esses calculos foram utilizados para identificar
quais seriam as pontuac¢Oes mais proximas da categoria. Desse modo, para classificar

utilizando multi-label, foram selecionadas as trés categorias com a quantidade de bits
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mais proximos da primeira.
Resultado da classificagao multi-label para o CAH+MDL esta apresentado na Ta-
bela 3.4.

Tabela 3.4: Precisao do CAH+MDL Utilizando Multi-label
Categorias || Precisao

1 Categoria 0,554
2 Categorias 0,778
3 Categorias 0,842

Além de aumentar as chances de acerto quando se escolhe mais de uma categoria,
observa-se que em muitos casos o classificador erra a primeira categoria que seria uma
unidade de arquivamento e acerta na segunda quando escolhe uma unidade da SFC e vice
versa. Isso pode ocorrer, por exemplo, quando uma dentncia que seria arquivada por ja
ter sido objeto de fiscalizagao, se encaixa na classe que seria apurada caso ainda nao tivesse
sido objeto de fiscalizagao. Outro fator que contribui para o uso de classificacao multi-label
¢ o fato de algumas dentincias envolverem mais de uma area de apuragao na CGU. Também
ocorre de um mesmo tema aparecer em uma denuncia relativa a SFC e a CRG. Por
exemplo, uma dentincia envolvendo a area de educacao poderia estar relacionada a SFC
se envolver algum 6rgao ou programa de governo. No entanto, se envolver servidor publico,
a mesma deve ser encaminhada a CRG. Com a classificagao multi-label, o classificador
tem chances de retornar as duas unidades (SFC e CRG), e seria mais facil um servidor
da CGU validar para qual ou quais unidades a dentincia deve ser enviada.

Um outro problema encontrado foi a quantidade de dentincias repetidas existentes na
base. Em alguns casos o mesmo cidadao informa os fatos denunciados mais de uma vez,
inclusive com o texto idéntico. Em outros casos pessoas diferentes denunciam o mesmo
fato. O texto pode ser um pouco diferente na forma de apresentacao mas se referem aos
mesmos fatos. Para tratar esses casos foi utilizada a técnica de similaridade baseada no
cosseno do angulo entre as dentincias representadas segundo o modelo VSM. A mesma
identifica dentiincias repetidas ou dentncias parecidas que versem sobre o mesmo assunto.
Desse modo, quando as dentincias eram idénticas, o angulo de similaridades dos cossenos
calculados retornou igual a 1. Nos casos das dentincias parecidas o mesmo também foi
eficiente, retornando préximo de 1. Essa técnica passou a ser aplicada antes do uso
dos classificadores, eliminando as dentncias idénticas ou referentes ao mesmo assunto da
triagem. Este tipo de consulta é constantemente feita pela CGCID buscando identificar
precedentes, isto €, dentncias relacionadas ao mesmo fato ou mesmo dentincias idénticas.

Apesar dessa dentincia idéntica ou similar ndo precisar ser triada novamente, a mesma

ird constar na base para outras finalidades, como avaliacao das dentincias mais recorrentes,
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avaliacao de possivel spam, entre outros. Outra aplicacao do uso da similaridade pode ser
para avaliar o peso do que deve ser fiscalizado primariamente. Considerando o quantitativo
de dentncias que se repetem, esse fato pode ser um indicador relevante na decisao de quais
dentincias devem ser apuradas em ordem de prioridade.

As verificagbes de dados da dentncia utilizando outras bases de dados ou o Portal
da Transparéncia nao foram aqui tratadas em um primeiro momento. Como a busca de
dados relativos a um convénio denunciado ou aos dados relacionados a uma pessoa fisica

que receba recursos de programas de governo como Bolsa Familia.

39



Capitulo 4

Resultados

O modelo proposto foi desenvolvido considerando 58 unidades de destino mais 6 unidades
de arquivamento, resultando em um total de 64 classes.

Os resultados alcangados foram validados de acordo com algumas das métricas con-
sagradas pela literatura. A Tabela 4.1 ilustra os valores da precisao encontrados durante
o decorrer do trabalho. Os primeiros conjuntos de dados trabalhados obtiveram uma
precisao de 0,41. Apéds este resultado, o pré-processamento foi alterado, incluindo novas
palavras na lista Stopwords, aplicando-se a técnica de Stemming e o resultado atingiu
uma melhora de mais de 20%. Por outro lado, ao incluir as categorias de arquivamentos,
constatou-se uma diminui¢ao na precisao, chegando a mesma a 0,38. Por fim, percebe-se
que os melhores resultados foram alcancados utilizando-se o algoritmo CAH+MDL e a

classificagdo multi-label, com uma precisao de 0,84.

Tabela 4.1: Comparativo dos Resultados Alcancados

Classificador Precisao
CAH+MDL com StopWords Padrao (58 classes) 0,41
CAH+MDL com StopWords e Stemming (58 classes) 0,55
CAH+MDL com StopWords e Stemming (64 classes) 0,38
CAH+MDL com StopWords e Stemming Multi-label (64 classes) 0,84

Apesar da melhora alcancada no modelo proposto, os indices de acerto da triagem
manual nao foram superados. Isso porque, ao avaliar a quantidade de reencaminhamentos
de denuncias triadas para uma nova area, percebe-se que esta taxa de erro fica préoxima
de 10%. Considerando-se a taxa de erro do classificador CAH+MDL com classificagiao
multi-label em torno de 16%, concluimos que este apresentou um resultado pouco abaixo
da triagem manual se comprarmos somente as taxas de acerto, conforme ilustrado na
Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Comparativo entre a Triagem Manual e Automatica

Processos Taxa de Acerto
Triagem Manual 0,90
CAH-+MDL Multi-label 0,84

Nao obstante, alguns fatores devem ser levados em consideracao para ponderacao dos
resultados. Um deles é o tempo decorrido entre o cadastramento da dentncia pelo cidadao
e o comeco da triagem. Ao receber uma nova dentincia, o sistema grava automaticamente
a data da postagem. Quando um usuario responsavel pela triagem comega a trabalhar na
mesma, ¢ incluida uma data de triagem. Comparando-se essas duas datas, averiguou-se
que uma grande quantidade de dentncias demoravam meses, chegando a alcancar mais
de um ano entre o cadastramento e o comego da triagem.

O tempo da triagem também deve ser ponderado. Esse tempo é calculado comparando-
se a data de comego da triagem e a data em que a dentincia foi encaminhada para a unidade
de destino. O tempo médio de triagem ¢ de 4 horas.

Portanto, os indicadores anteriormente descritos medem o tempo que uma denuncia
demorou a ser triada e o tempo que a mesma demorou para comecar a ser triada. Esses
valores permitem comparar o tempo resultante da triagem manual com o tempo da triagem
automatizada.

O tempo da triagem automatizada, uma vez realizado o treinamento e aplicagdo dos
modelos, sera instantaneo. Consequentemente, a despeito de a triagem manual apresentar
um indice de acerto um pouco melhor que a triagem automatizada, esta é capaz de
agilizar o processo. Assim, tao logo seja cadastrada uma nova dentincia, ela sera triada
imediatamente.

A busca de precedentes também tem que ser levada em consideragdo na comparacao
entre o modelo automéatico e o manual. Atualmente, esta busca é executada de forma ma-
nual, tentando encontrar palavras chave no texto de dentincias anteriores ou pesquisando
por dentincia com textos parecidos. A implantacao da técnica VSM mostrou bons resul-
tados quando aplicada a este contexto, retornando de forma quase imediata as dentincias

similares ou idénticas.

4.1 Implantacao

Até o momento nao foi desenvolvido um sistema capaz de fazer a interface entre o usua-
rio e a triagem automéatica. Conforme conversado com a CGCID, a ideia é acoplar a
técnica aqui desenvolvida ao novo banco de dentincias. No entanto, como a principio

nao ird ocorrer a carga dos dados do sistema atual para o novo banco de dentincias, ao
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ser implementada, esta solucdo deverd acessar as duas bases de dados. Isso porque, ao
realizar buscas para encontrar precedentes, deve-se efetuar uma busca nos dois sistemas,
possibilitando-se assim um retorno de todas as dentncias que envolvam assuntos similares
ao procurado. No caso de treinamento do classificador, podera ser efetuado uma tnica vez
para aprendizado utilizando os dados do sistema atual. E, cada vez que for cadastrada
uma nova dentincia, a mesma serd comparada com as arvores geradas pelo classificador
no treinamento, com a finalidade de encontrar as unidade de destino.

Ao exibir os resultados para o usuario final, estes devem ser retornados mostrando as
trés principais categorias que foram identificadas pelo classificador. Na implementacao da
busca por precedentes ou dentincias idénticas, deve ser retornado o texto das dentincias en-
contradas bem como o NUP, ja que todo o tramite da dentincia no SGI é realizado através
do NUP. Este NUP permitira rastrear e agrupar dentincias para tratamento em conjunto,
além de possibilitar indicar o NUP da dentncia idéntica, no caso de arquivamento da mais

recente.
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Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

O trabalho apresentado realizou estudo e aplicagdo das técnicas de mineragdo de textos
com o objetivo de criar um modelo de classificacao automéatica de triagem de dentincias
na CGU. A prova de conceito aqui efetuada demonstrou a viabilidade de aplicagdo desta
solugao, evidenciando que a triagem de dentincias pode ser semi-automatizada sem perda
de qualidade.

Primeiramente foram realizados levantamento dos dados e entendimento do processo
de triagem de dentuincias. Apos esta fase, foram executadas as etapas de pré-processamento
e limpeza dos dados, com o objetivo de transformar os textos em uma representagao
capaz de ser utilizada pelos algoritmos de aprendizagem de méaquina. Foram utilizados
algoritmos conhecidos na literatura para classificagdo de textos (random forest, decision
tree, naive bayes e svm). Entretanto nenhum deles alcangou resultados satisfatorios.
Optou-se por utilizar o classificador CAH+MDL baseado na Arvore de Huffman. Os
primeiros testes realizados com este classificador apresentaram performance ainda pior
que os classificadores anteriores. No entanto, ao implementar técnicas de classificacao
multi-label utilizando o CAH+MDL, os indices de acerto aumentaram consideravelmente,
chegando a uma precisao de 0.84.

Cabe ressaltar que durante o desenvolvimento deste trabalho o formulario de denin-
cias existente no site migrou para o e-ouv, sistema que visa interligar as ouvidorias da
Administracdo Publica. Os campos continuaram sendo os mesmos, apenas com a dife-
renca do 6rgao de destino da dentncia que deve ser preenchido antes do campo texto.
Se anteriormente dentncias de varios érgaos eram enviadas a CGU, agora as mesmas sao
encaminhadas ao real destinatario do assunto a ser apurado. Essa mudanca foi implemen-
tada nos 1ltimos dois meses e reduziu em 30% a quantidade de dentincias enviadas a CGU.
Uma consequéncia légica dessa alteragao, provavelmente, sera a diminuicao das dentincias
arquivadas com ciéncia de 6rgao externo. No entanto, nao se tem ainda o quantitativo de

dentncias triadas o suficiente para constatar essa afirmacao.
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Ponderando os resultados expostos, podemos concluir que o classificador automatico
¢ uma solucao plausivel para o problema de triagem de dentncias. O CAH+MDL, utili-
zando classificacao multi-label, apresentou indices consideraveis de acerto além de reduzir
o tempo da triagem. Desse modo, com a utilizacdo do método aqui descrito é possivel
reduzir o tempo gasto na triagem manual. Outro beneficio a ser gerado na utilizagdo
dessa solugao é a redugao do tempo entre o cadastramento da dentincia pelo cidadao e o
comego da triagem. Este fator dara celeridade ao processo, resultando em beneficios para
a CGU e para a sociedade, na medida em que proporciona melhor aplicacdo dos gastos
publicos.

A agilidade na busca de precedentes também é um fator determinante na implemen-
tagdo do modelo proposto, visto que possibilita encontrar dentncias parecidas e evitar

retrabalho no caso de dentuncias idénticas.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pretende-se abordar os seguintes temas:

e Resumo automatico das dentncias
e Inclusao dos metadados na classificagao
e Utilizacao de entidades nomeadas para auxiliar a busca em outros sistemas

e A classificacao dos dados destinados ao lixo eletrénico

Ao final da triagem, o servidor responséavel redige um pequeno resumo da dentncia
informando o tema a que ela se refere e os principais topicos abordados. Apesar do
trabalho aqui desenvolvido ter realizado a classificacdo automatica de acordo com a area
de destino, o servidor ainda precisara ler a dentincia e criar um resumo da mesma. A ideia
seria entao criar este texto automaticamente através de recursos de mineracao de textos.

Os campos relativos a identificacdo do denunciante, os dados de municipios e 6rgaos,
bem como os textos anexos a dentincia podem auxiliar na triagem ou mesmo na apuracao
da dentincia. Pretende-se desenvolver trabalhos futuros com o objetivo de explorar melhor
estes campos e estes anexos, seja para triagem ou seja durante o trabalho de apuracao da
dentincia.

Ao observar as denuncias analisadas, é possivel constatar que muitas possiveis infor-
macoes sao relacionadas a pessoas, 6rgaos, localidades, etc. O uso de técnicas de entidades
nomeadas poderia ajudar a extrair informacoes relevantes dentro dos textos e comparar
essas informacoes com outras bases de dados da CGU. Esse cruzamento de dados pode

agilizar o processo de apuracgao da dentincia.
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Os dados relativos as dentincias que nao sao aceitas, ou seja, o lixo eletronico, nao
fizeram parte deste trabalho pois essa separacao é realizada pela unidade responsavel pelo
protocolo. No entanto, em uma segunda etapa, pretende-se estender a classificacao para a
primeira etapa de aceitacdo ou nao da dentincia, objetivando classificar automaticamente

as denuncias em aceitas ou em lixo eletronico
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Anexo 1

Regras usadas pelo Manual de
Dentincias da CGU

A seguir sdo exibidas as coordenacoes da CGU as quais recebem a maior quantidade de
dentincias triadas bem como as palavras chave utilizadas para identificacdo dessas como
unidade de destino. As palavras chave ou Programas de Governo aqui exibidos foram

retirados do manual de triagem produzido pela CGCID.
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Diretoria de
Auditoria da
Area
Economica

Coordenacdo-Geral de Auditoria
da Area Fazenddria -DEFAZ 1

-Responsdavel por demandas envolvendo
assuntos como BACEN, BB, CEF.instituigcdes
financeiras

Coordenacdo-Geral de Auditoria
da Area Fazendaria [ -DEFAZ 11

-Dentincias envolvendo 6rgdos da adm direta e
indireta vinculadas ae Ministério da Fazenda
como Receita Federal do Brasil, SERPRO
etc...

Coordenacao-Geral de Contas do
Govemo-DECON

-Dificilmente sdo eacaminhadas dentincias

para la

Coordenacdo-Geral de Auditoria
da Area de Planejamento,
Orcanento e Gestio-DEPOG

-Deniincias que tiverem relagdo com a
Secretaria de Patrimonio da Unido, terras
puiblicas, de marinha etc...

Coordenacdo-Geral de Auditoria
das Areas de Desenvolvimento,
Industria e Comércio Exterior-
DEDIC

-Deniincias relacionadas ao BNDES,

INMETRO, INPI e SUFRAMA

Diretoria de
Auditoria da
Area Social

Coordenacdo-Geral de Auditoria
da Awra de Justica e Seguranca
Publica-DSSEG

-Dentincias que envolvem a Policia Federal,
Policia Rodovidria Zederal, programas do
Ministério da Justica, como PRONASCI

Coordenacdo-Geral de Auditoria
da Area de Desenvolvimento
Social- DSDES

-Deniincias sobre Bolsa Familia, PETIL, FNAS-
Fundo Nacional d» Assisténcia Social,
programa para constri¢cio de cisternas, PAA-
Programa de Aquisicio de Alimentos, e ainda
Restaurantes Populares, Cozinhas

Comunitarias e Bancos de Alimenios,

dentincias sobre irregularidades no CRAS
(CRAS-Centro de Referéncia e Assisténcia
Social, as prefeituras devem observar normas
para fazer jus aos recursos do programa da
Unido)

Coordenacdo -Geral de Auditoria
da Area de Saide- DSSAU

-Geralmente dentincias sobre o SUS. Contudo,
a habilitagdo de uma dentincia sobre recursos
do SUS é bem criteriosa. Isso porque, em

parte, hd oOrgios especializados como o
DENASUS e a Ouvidoria do SUS.
Normalmente, sfo  arquivadas ou

encaminhadas a esses Orgdos (arquivar com

ciéncia de érgﬁo extemo} Para habililari tem

Figura I.1: Unidades SFC - Economica e Social
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Diretoria de
Auditorla da
Area de
Infraestrutura

que estar muito, muito bem fundamentada.
Ex: informa vagamente que ndo tem remédio
etc... Ja quando a dentncia vem bem detalhada
e/ou cita EXPRESSAMENTE um programa
federal, como Farmicia Basica. é habilitada
. Os programas de satiide mais fregiientes
nas demiincias sio: Satde da Familia, UPA
(geralmente na aquisicio das instalacbes,
envolve guantias vultosas e transferéncias
fundo a fundo), SAMU e Farmicia Basica.
Convénios : normalmente aqueles que se
destinam a saneamento bdsico, melhorias
habitacionais para controle de doengas e
agravos. Também pode haver, em raros casos,
contratos de repasse do MS.

Coordenacgio -Geral de Auditoria
da Area de Educacio -DSEDU I

Dentincias que envolvam as universidades
FEDERAIS e bolsas da CAPES

Coordenagio -Geral de Auditoria
da Area de Educacio II-DSEDU
11

Coordenagio-Geral de Auditoria
da Area do Meio Ambiente-
DIAMB

Coordenagio-Geral de Auditoria
da Area de Minas e Energia-
DIENE

Coordenacio-Geral de Auditoria
das  Areas de Ciéncia e

Tecnologia-DICIT

Dentincias sobre PNAE-Programa Nacional de
Alimentacio Escolar, PNATE- Programa
Nacional de Transporte Escolar, IFETS (os
antigos CEFET’'S) |, Dinheiro Direto na
Escola/Caixa Escolar. Tem também como
exemplos cldssicos dentincias que envolvem
convénios para construcio de creche
(programa Proinfincia), aquisicdo de oOnibus
escolar.

Dentincias que envolvam IBAMA e suas
autarquias, normalmente relacionadas a
conveénios

-Programas:

BIODIESEL

Luz Para Todos

PROINFA

PROMINP

Onibus a Hidrogénio

META

Deve-se verificar também a existéncia de
convénios no Portal da Transparéncia
relacionados a um dos programas.

-Cldssicas sio as dentincias que envolvam as
bolsas do CNPq

Figura [.2: Unidades SFC - Infraestrutura
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Coordenagido-Geral de Auditoria | -Sdo comuns dentncias de irregularidades em
da Area de Transportes-DITRA obras do DNIT para pavimentagio de
rodovias. Deve-se pesquisar no consulta
convénios do Portal da Transparéncia o
nimero de um possivel convénio relacionado
ao fato. Ultimamente, o préprioc DNIT tem
diretamente acordado com o Exército
Brasileiro obras de pavimentagio de rodovias
ou fazendo licitagdes por trechos de rodovias.
Para dentincias nesse estilo deve-se pesquisar
o site do DNIT.

Coordenagido-Geral de Auditoria | -Normalmente sio as dentincias que envolvem
da Area de Cidades-DIURB obras para construgio de casas
populares/producio de unidades habitacionais,
pavimentacio urbana, drenagem de dguas
pluviais.

Coordenagdo-Geral de Auditoria | -Normalmente as  denidncias da DIINT
da Area de Integracio Nacional- | relacionam-se a obras para construcio de
DIINT barragens, adutoras, passagens molhadas, de
infraestrutura hidrica em estados do NE.
Consulta-se o Portal da Transparéncia para
encontrar o nimero do convénio.
Coordenagido-Geral de Auditoria | -Dentincias  sobre  irregularidades  em
das Areas de Agricultura, Pecudria | convénios para aquisicio de trator agricola,
e Abastecimento- DRAGR patrol. Também relacionadas a irregularidades
na CONAB nos Estados

Coordenagdo-Geral de Auditoria | -Dentincias que envolvem PRONAF, ATES
da Area de Desenvolvimento | (termos de cooperacio em assentamentos, que
Agriario-DRDAG oferecem  assisténcia  técnica  agricola a
Diretoria de assentados), ,

A”E::"agadgas Coordenacio-Geral de Auditoria | -Essa coordenagio ¢ responsdvel pelos

Producao e
Comunicacgées

da Area de Turismo e Esportes- | programas do Ministério do Turismo e do
DRTES Ministério do Esporte. O Ministério do
Turismo se utiliza muito de contratos de
repasse  com municipios para obras de
pavimentaciio de ruas, embelezamento de orla,
construcio de Portal de Entrada, realizagio de
festas tipicas locais,organizagio de eventos,
festas. Ji o Ministério do Esporte tem o
programa Segundo Tempo, que pode funcionar
tanto celebrando convénios para construgio de
quadra de esporte, como também convénios
para 0 Municipio organizar turmas de jovens,
com o pagamento de professores que executam

16« “

Figura 1.3: Unidades SFC - Comunicagoes
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lanches. As vezes os Municipios contratam
ONG's para executar o programa Segundo
Tempo.

Coordenacdo-Geral de Auditoria
da Area de Cultura-DRCULT

-Dentincias  sobre  irregularidades  em
convénios com ONGs para execugdo de
projetos. Consultar convénios ou ONGs no
Portal da Transparéncia.

Coordenacio-Geral de Auditoria
da  Area de Comunicagdes-

-irregularidades em agéncias de correios/ECT,
na ANATEL.

Diretoria de
Planejamento
e Coordenacéao

DRCOM

Coordenagio-Geral de

Planejamento e Avaliacio-

DCPLA -Geralmente nio sio encaminhadas dentincias

Coordenagio-Geral de Técnicas,
Procedimentos e  Qualidade-
DCTEQ

para essas unidades

Coordenacio-Geral de Operagdes

-Muitas vezes essa unidade tramita dentncias

das Acoes de | Especiais-DCOPE ji  classificadas como  procedimento
Controle simplificado  para a carga OGU/CGCid
solicitando a alteragiio da classificagdo para
procedimento ordindrio.
Coordenagdo-Geral de Recursos | -Geralmente dentincias sobre irregularidades
Externos-DCREX com recursos do PNUD ou organismos
internacionais.
Coordenagdo-Geral de Auditoria | -Dificilmente sdo encaminhadas dentincias
da Area de Pessoal e Beneficios e | para la.
de Tomada de Contas Especial-
DPPCE
Diretorlade | Coordenagio-Geral de Auditoria | -Dentincias sobre irregularidades em agéncias
Auditorladas | 4, Areq de Previdéncia Social- | do INSS seja em relaciio a patriménio, ou em
Areas de DPPAS conduta de servidor. Nesse dltimo caso, se
Previdéncia o * } o T
Trabalho,l bem embasada, pode-se habilitar para
Pessoal, procedimento ordindrio e encaminhar para
Servigos CRG/CORAS/CSMPS
Soclals e Coordenagdo-Geral de Awuditoria | -Sdo as dentincias sobre irregularidades no
Tomadade | 4\ Ara de Servigos Sociais- | Sisema “S” io do SEBRAE
Contas a Area de Servigos Sociais- | Sistema “S”, com excegio do (que
Especlal DPSES val para de DEDIC)

Coordenagio-Geral de Auditoria
das Areas de Trabalho e Emprego-
DPTEM

-Programas envolvendo recursos do FAT

Figura [.4: Unidades SFC - Agoes de Controle
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1 Corregedoria Setorial do Ministério da Justica CORAS/MI

2 Corregedoria Setorial do Ministério da Previdéncia Social
CORAS/MPS

3 Corregedoria Setorial do Ministério da Saiide CORAS/MS

4 Corregedoria Setorial do Ministério do Trabalho e Emprego
CORAS/MTE

5 Corregedoria Setorial do Ministério da Cultura e do Esporte
CORAS/MINC

6 Corregedoria Setorial do Ministério do Desenvolvimento Social
e Combate & Fome CORAS/MDS

T Corregedoria Setorial do Ministério da Educacio CORAS/MEC

COREC

1 Corregedoria Setorial do Ministério do Desenvolvimento,
Indastria e Comércio Exterior—COREC/MDIC

2 Corregedoria Setorial do Ministério do Desenvolvimento
Agrario COREG/MDA

3 Corregedoria Setorial do Ministério do Ministério da Fazenda
CRG/COREC/MF

4 Corregedoria Setorial do Ministério do Planejamento,
Orgamento e Gestio COREC/MPOG

5 Corregedoria Setorial do Ministério das Relagdes Exteriores
COREC/MRE

1 Corregedoria Setorial do Ministério das Cidades CORIN/MCID

2 Corregedoria Setorial do Ministério das Comunicagdes
CORIN/MC

3 Corregedoria Setorial do Ministério dos Transportes CORIN/MT

4 Corregedoria Setorial do Ministério da Defesa e da Ciéncia e
Tecnologia CORIN/MD

5 Corregedoria Setorial do Ministério do Meio Ambiente
CORIN/MMA

6 Corregedoria Setorial do Ministério de Minas e Energia
CORIN/MME

7 Corregedoria Setorial do Ministério da Integragio Nacional

8 Comissdo Conjunta de Apuracio SUDAM SUDENE-
CORIN/CCASS

Figura [.5: Unidades da Corregedoria
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