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Resumo

Dentre os muitos dados abertos disponiveis, este trabalho tem como tema o uso e a respectiva andlise de
informacdes das despesas com combustivel declaradas pelas entidades publicas do estado do Parana (e.g.
Prefeituras e Camaras). Estima-se despesas de R$ 380 milhdes anuais e um milhao de registros de dados ao
ano. Sao aplicadas técnicas estatisticas e de aprendizagem de médquina para identificar transacdes incomuns.
Assim, sao apresentadas e utilizadas Lei de Benford, decomposicao de série temporal via STL e o algoritmo
de deteccgao de valores discrepantes Robust Random Cut Forest (RRCF), combinando os scores com Borda
count. Os resultados obtidos foram estatisticas descritivas e exploratérias de interesse, uso dos residuos dos
meétodos aplicados para classificacdo e encontrar o limiar — threshold - e lista(s) de anomalias para investigacao
aprofundada (ranking).

Palavras-chave: dados publicos, deteccao de anomalias, lei de Benford, decomposicao de séries temporais,
aprendizado de maquina, robust-random-cut-forest

Abstract

Among many public data available, this work uses and analysis expenses declared by public institutions of
Parana State (for example, City Halls and Chambers). Expenses are estimated around R$ 380 million per
year and one million data records per year. Statistics and machine learning technics are applied to identify
unusual transactions. Thus, Benford Law, STL time series decomposition and Robust Random Cut Forest
(RRCF) outliers detection algorithm are introduced and applied, combining each scores using Borda Count. As
results, were obtained descriptive analysis, data exploration of interest, use of each method’s residuals (for
ranking and threshold) and finally list(s) of anomalies for more in-depth investigation.

Keywords: public data, detect outliers, Benford’s law, temporal series decomposition, machine learning,
robust-random-cut-forest

1. Introducao Neste contexto, este trabalho tem como temaitica
a andlise de informacgdes de despesas com combusti-
1.1. Contexto veis, de registros de consumo, de hodémetro e horime-

tro (respectivamente quilémetros e horas de funcio-
namento) dos veiculos e equipamentos das entidades
publicas municipais do Parana como Prefeituras, Ca-
maras e Autarquias.

Estas informacdes sao declaradas pelas entidades e
de sua responsabilidade, e recebidas mensalmente e
republicadas pelo Tribunal de Contas do Parand como
dados abertos para o Controle Social [2][3]. A obten-
¢do desses dados tem por base a despesa realizada e o
controle do maquindrio e da frota de veiculos em fun-
cionamento, objetivando aferir aquisi¢oes, 0 consumo
e os estoques de combustiveis [4].

Com o advento da transparéncia publica brasileira,
consagrada pelas leis de Acesso a Informacao e Trans-
paréncia, muitos dados publicos encontram-se divul-
gados — os também chamados dados abertos — que pre-
conizam a disponibilizacdo em tempo real, em meios
eletronicos de acesso publico, de informagdes porme-
norizadas sobre a execucao orcamentdria e financeira
da Uniao, dos Estados, do Distrito Federal e dos Muni-
cipios, para liberagdo ao pleno conhecimento e acom-
panhamento da sociedade [1].
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Neste cendrio, a expressividade dos valores dessas
despesas com combustiveis é enfatizada, valores es-
tes estimados em aproximadamente R$ 380 milhdes
anuais em média (considerando os anos entre 2011 e
2018), contabilizando os dados agregados de 827 en-
tidades publicas municipais que disponibilizaram as
informacoes.

1.2. Problema

Analisar, descrever, expor visualmente e procurar ano-
malias é uma tarefa drdua e complexa, principalmente
considerando a miriade de dados, recursos limitados
e a dificuldade nos procedimentos de exame de infor-
macoes publicas, nas atividades de controle externo
e do préprio controle social das entidades publicas.
Menciona-se que a deteccdao de anomalias é o pro-
blema de encontrar padrdes nos dados que apresen-
tam desconformidade com um comportamento ou
modelo esperado.

O quadro a seguir resume a quantidade de registros
de liquidacoes (despesas), consumos, hodéometros, de-
clarados ano a ano, com notével taxa de crescimento.

’ Ano H Liquidacdes | Consumos | Hod6émetros

2011 212.665 274.446 320.837
2012 257.242 353.944 486.156
2013 357.812 338.145 540.914
2014 375.083 369.211 597.843
2015 385.686 380.147 663.245
2016 439.019 390.111 721.705
2017 467.657 387.645 773.324
2018 487.178 412.005 834.558

E necessdrio explicar as informacées disponibiliza-
das pelas entidades. Por exemplo, demonstrando as
suas propriedades de tendéncia, sazonalidade e ano-
malias no tempo. Essas caracteristicas sdo atualmente
desconhecidas, ja que todos trabalhos anteriormente
desenvolvidos foram executados em situacdes espora-
dicas ou especificas, de forma manual, relatérios pon-
tuais ou em poucas amostras adhoc.

Ademais, inexiste um exame aplicado nesses dados
para identificar indicios para posterior inspe¢ao minu-
ciosa com indicac¢do de grau de risco, dificultando o
planejamento e a alocacao de esforcos de trabalho.

Logo, este presente trabalho apresenta a seguinte
pergunta de pesquisa aplicada:

E possivel sistematizar a identificacdo de
anomalias nos dados disponibilizados das
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despesas com combustivel das entidades
publicas municipais do Parané?

1.3. Motivacao

Desta forma, se motiva a conceber um conjunto de
andlises, demonstracoes, estatisticas descritivas, mi-
neracado de dados e visualiza¢des acerca dessas infor-
macdes do tema, para subsidiar os procedimentos de
andlise de dados, que respondam a pergunta deste tra-
balho indicando quais os casos atipicos, propiciando
posteriormente uma investigacao aprofundada a partir
desses indicios.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo Geral

Aplicar técnicas da estatistica e aprendizado de ma-
quina para identificar transa¢des ndo usuais nos re-
gistros de informacao de despesa, quantidades adqui-
ridas, consumo, quilometragem e horas de uso dos
veiculos das entidades ptblicas municipais do Parana.

1.4.2. Objetivos Especificos

* Avaliar e investigar a composicao dos dados para
consolida-los (agregacao dos dados);

¢ Definir um ou mais métodos que identifiquem
dados andmalos para o contexto;

* Aplicar algoritmo(s) de identificacdo de dados
anomalos que identifique grau de risco ou um
score;

* Expor graficamente os dados;

e Identificar o grau de risco de cada caso conforme
técnicas utilizadas, sendo um caso a estratifica-
cdo por entidade declarante do dado, ano, més e
categoria de combustivel adquirido.

1.5. Hipoétese

Assim sendo, este presente trabalho apresenta a se-
guinte hipotese:

A aplicacdo dos métodos de aprendizado
de mdaquina e de estatistica auxiliam na
identificacdo de anomalias nos dados dis-
poniveis de despesas com combustivel.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc



Robson Duarte Xavier

1.6. Contribuicdes e Delimitacoes

Durante a execucao deste trabalho, foram investigadas
e eleitas trés técnicas para aplicacdo ao problema, a sa-
ber: Lei de Benford [5], Seasonal-Trend Decomposition
Procedure Based on Loess (STL) [6] e Robust Random
Cut Forest (RRCF) [7]. O propésito foi incluir técnicas,
conjuntamente, que provessem estatisticas descriti-
vas e perfil dos dados, que propiciassem a analise le-
vando em consideracao os dados conforme gerados no
tempo e também ao menos um método multivariado
e de aprendizado de mdquina. Com a aplicacdo dessas
técnicas eleitas é possivel produzir uma lista de casos
para um posterior exame aprofundado. Essas técnicas
serdo detalhadas na secdo Estado da Arte.

Isso posto, como delimitacdes deste trabalho, se re-
gistra que a pesquisa e aplicacao de técnicas nio foram
exaustivas. Ainda, acerca das varidveis captadas nos
dados abertos disponiveis, é importante registrar que
outras variaveis que poderiam explicar os fendmenos
ndo foram angariadas, ndo estao disponiveis, sao de di-
ficil captagdo ou extrapolam a execucao e prazo deste
trabalho. Exemplificando: geografia e malha vidria dos
municipios; mudancas como da legislacdo (em satde,
educacao e no transporte escolar), de politicas de tra-
balho, de gestor, de tipo de contratacdo das entidades
(e.g. contrato global para controle da frota); negoci-
acoes de compra (e.g. descontos, abatimentos); con-
trole e uso de estoque dos combustiveis; contratacao
e treinamento de motoristas; fatores sazonais como
feriados, férias; ou atipicos como greves e mutirdes.
Esses tipos de dados sao custosos para detectar e in-
cluir nas andlises, entretanto podem, em certa medida,
serem identificados na andlise exploratéria ou como
anomalias.

1.7. Organizacao do documento

Este trabalho estd dividido da seguinte forma: na Se-
cdo 2 sdo expostas as técnicas utilizadas. Logo apds, é
explicado o processo de construcdo deste trabalho, no
qual se aplicam as técnicas eleitas, na secao 3. A partir
disto, sdo expostos os resultados obtidos na secao 4.
Por fim, a secdo 5 encerra o trabalho e sugere temas de
continuidade do mesmao.

2. Estado da técnica e da arte
A literatura e o ferramental que estd a disposicado so-

bre o problema de deteccao de anomalias em dados é
vasta. Pesquisas de visdo geral e aprofundadas, surveys,

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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classificacao de outliers, descricoes e taxinomias das
técnicas empregadas sobre o tema podem ser encon-
tradas nos trabalhos [8], [9], [10] e [11] e suas correlatas
referéncias.

A deteccao de anomalia é a averiguacdo de padroes
nos dados procurando divergéncias em relacdo ao pa-
drdo [10]. De forma complementar, o dado anormal
resulta no indicativo em que o dado foi gerado por um
mecanismo diferente, sendo o desvio entre o resultado
do mecanismo padrio (da expectativa ou do dado es-
perado) e o dado real como uma das principais formas
de identificar uma anomalia [8][9].

2.1. Decomposicao de séries temporais com STL

A ideia central em uma série temporal é que € possi-
vel isolar padroes de regularidade nos dados, sejam
eles tendéncia e sazonalidade, considerando dados
que representam fen6menos sequenciais e correlacio-
nados no tempo. Tudo aquilo que o modelo temporal
nao explica via padroes encontrados (e.g. decompo-
sicdo) é residuo, por consequéncia possibilitando a
identificacdo de irregularidades quando os residuos
sdo suficientemente grandes [6], [12] e [13].

O método para decomposicao de séries temporais
utilizado neste trabalho é o STL (Seasonal-Trend de-
composition using Loess), que em traducdo livre signi-
fica decomposicao de sazonalidade e tendéncia utili-
zando Loess (este sendo um método de suavizacgao esta-
tistico). STL é um método estatistico ndo-paramétrico,
e propicia configuracoes de periodo, tendéncia e sazo-
nalidade, podendo ser robusto a outliers, caracteristica
primordial a este trabalho (robustez proporciona um
modelo menos sensivel a dados andmalos, incremen-
tando os residuos da decomposic¢do). E um método
para séries temporais univariadas [6].

A Figura 1 expoe a decomposicdo utilizando STL
para todos os dados captados das despesas de 2011 a
2018 das entidades publicas municipais do Parand. De
cima para baixo, os retingulos dessa figura mostram
os valores informados mensalmente, a sazonalidade, a
tendéncia e por fim os residuos da decomposicao.

2.2. Lei de Benford

A distribuicao de Benford é uma distribuicao que trata
dos primeiros digitos significativos dos niimeros. De
forma simples, o primeiro digito significativo de um
numero € o digito mais a esquerda em sua representa-
cdo decimal, seguido do segundo digito significativo e
assim sucessivamente [5].

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 02, 01, 2019
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Figura 1: STL - Decomposicao dos valores de liquidagao de 2011 a 2018. Sao encontrados caracteristicas sazonais tipicas e

tendéncia crescente durante os anos.

A Lei de Benford define a distribuicao, sendo d os n
primeiros digitos significativos, como:

P(d) = log,, (1 " %) M

Assim, quanto maior o numeral presente nos digitos
iniciais, menor a probabilidade na distribuicao, identi-
ficando um modelo univariado baseado na frequéncia
dos numeros.

Tem presenca ubiqua na literatura e no uso prético,
sendo utilizada em testes de conformidade com da-
dos amostrais, igualmente na suspeita e deteccao de
fraudes e anomalias, erros de digitacao, duplicacdo de
lancamentos, valores monetdrios, sendo relativamente
comum em auditorias contédbeis [14][15].

Sua principal proposta é detectar quando um con-
junto de dados desvia da distribuicao de Benford indi-
cando os dados suspeitos que necessitam verificacao
[14][15].

A Figura 2 mostra a distribuicdo de todos digitos
significativos para todas as as despesas dos dados cap-
tados das entidades publicas municipais do Paran4,
entre 2011 e 2018. No eixo y estd a frequéncia acumu-
lada ntimeros nos dados, no eixo x os numerais ou
digitos propriamente ditos (andlogos a categorias). A
linha representa a distribuicao teérica de Benford.

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 02, 01, 2019

2.3. Random Robust Cut Forest

O método Random Robust Cut Forest [7] — RRCF - é
um algoritmo de machine learning nao supervisio-
nado, multivariado e ndo paramétrico do tipo ensemble
(classe de algoritmos que se utilizam de um conjunto
de varios modelos bédsicos combinados buscando re-
sultados 6timos).

E oriundo do desenvolvimento das técnicas de 4rvo-
res, Random Forest e Isolation Forest [16] (este tltimo
também um algoritmo cujo objetivo é deteccdo de ou-
tliers), e foi projetado tanto para processamento para
dados em batch (lote) quanto em streaming (fluxo).

A principal diferenca deste tipo de algoritmo é que
ele busca explicitamente isolar anomalias, ao invés de
construir regides de conjuntos de dados préoximos en-
tre si (como na clusterizagao). O algoritmo é adequado
para alta dimensionalidade de dados, robusto a dimen-
soes de dados irrelevantes e os autores demonstraram
melhores comparativos em relacao a outros algoritmos
e bons resultados empiricamente.

Em primeiro lugar, o RRCF produz uma floresta com-
posta de arvores de busca bindria, sendo a largura de
um ponto particular na drvore seu equivalente em lar-
gura em bits (nimero de bits necessarios para arma-
zenar o ponto). A complexidade do modelo pode ser

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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Figura 2: Valores de liquidacao de 2011 a 2018 (frequéncia dos dois primeiros digitos) versus Benford. Quanto maior o numeral

presente nos digitos iniciais, menor a probabilidade na distribuicao.

representada pela soma dos bits de largura de todos
os pontos da arvore. Dentro deste contexto, um outlier
é definido como um ponto que significantemente au-
menta a complexidade da arvore (i.e. largura em bits),
caso esse ponto seja adicionado ou removido.

Desse modo, a métrica resultante do algoritmo é
o deslocamento colusivo — collusive displacement —
(CoDisp), que os autores relatam embasamento esta-
tistico, calculando-a para cada amostra em relacao a
complexidade da mesma no modelo. Para tanto e de
modo sumario, calcula-se a média do maximo desloca-

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

mento ao excluir determinado ponto e seus vizinhos
dividindo pelo nimero de pontos excluidos (sendo
o deslocamento esperado causado por um ponto é o
numero de pontos no né irmao da folha contendo o
préprio ponto). Essa métrica estende a nogao de deslo-
camento por contabilizar e tratar os dados duplicados
e os dados préximos dos duplicados que podem mas-
carar a presenca de anomalias (masking effect [8][10]).
Outliers equivalem a um grande CoDisp [7].

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 02, 01, 2019



2.4. Técnicas preteridas

Durante a investigacado das técnicas, cabe aqui docu-
mentar as que foram preteridas.

A primeira delas foi a clusterizacdo por aglomera-
¢do [17] [18] (e.g. utilizando single linkage). Os ensaios
iniciais demonstraram que seria necessario investir
muito tempo e esforco técnico-computacional para
calcular a matriz de distancias e na composicao do
meétodo aglomerativo, particularmente pela impossibi-
lidade de diminuir a dimensionalidade de dados mo-
netdrios declarados pelas entidades (e.g. 3.089.188 des-
pesas registradas de 2011 a 2018, ou 214.580 despesas
agregadas em temporalidade mensal no mesmo pe-
riodo).

Em seguida, o método de série temporal SARIMA
[12] implicou que que cada estratificacdo tivesse o seu
préprio modelo auto-regressivo e de médias moveis,
neste sentido as suposi¢des ou seriam muito genéricas
para todas as entidades ou que cada combinacgdo de
827 entidades versus uma categoria de combustivel te-
riam o seu proprio e diferente modelo, o que dificulta-
ria a comparacao entre os estratos calculando um grau
de risco. Por outro lado, o método de decomposi¢cao
STL providencia um modo relativamente simples para
realizar a generalizacao das suposicoes de frequéncia
e periodo da série temporal dos dados identificando
outliers [8][12].

E a terceira e ultima técnica preterida foi a aplicacao
de Rede Neural Auto-Associativa e Algoritmos Gené-
ticos [13]. A técnica nao foi eleita pois os dados nao
possuem rétulo e pela dificuldade de gerar dados ficti-
cios que sejam outliers sem um historico de anomalias
ja identificadas.

3. Metodologia e Materiais

Nesta secao descreveremos os procedimentos realiza-
dos para a construcao da sistematizacao da andlise e
busca de anomalias nos dados publicos de despesas
municipais com combustivel.

A principio, compete descrever os passos inerentes e
transversais (i.e. em todas fases ou etapas), executados
sempre que necessdrios, ao processo de desenvolvi-
mento deste trabalho.

Foram utilizadas diferentes composi¢oes e combina-
¢oOes, agregacoes e desagregacoes dos dados; analises,
estatisticas exploratérias e diversos graficos; pesquisa e
revisdo da literatura em busca de alternativas; aprofun-
damento nos conhecimentos necessarios do contexto
e do tema para entendimento do problema. Esses pas-

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 02, 01, 2019
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Figura 3: Fluxograma da metodologia empregada.

sos podem ser usuais em todo trabalho analitico ou
aplicado de ciéncia de dados.

Em seguida, sdo elencados sucintamente todos os
passos da metodologia do trabalho: coleta de dados;
pré-processamento dos dados (e.g. ETL) e engenharia
de caracteristicas; aplicacao de STL, Benford e RRCF;
resultados de cada modelo (intermediarios na metodo-
logia); combinacao, visualizacdo e anélise desses resul-
tados intermediarios; fusao dos resultados via Borda
Count; visualizacao e andlise dos resultados finais.

O diagrama exposto na Figura 3 demonstra o fluxo
da metodologia aplicada neste trabalho. Nele, se enun-
cia a separacdo em trés partes para cada técnica e seus
respectivos resultados no encadeamento (caixas cinza
escuro), culminando na fusao de Borda. Também se
mostram a primeira drea realcada (borda verde) con-
tendo as divisdes de informacoes e alguns detalhes an-
teriores para cada técnica, e a tiltima area (borda azul)
de énfase nas visualizac¢des e andlise de cada técnica
(intermediério), bem como do resultado combinado
(final).

Para a coleta dos dados foram extraidas as bases
de dados de Controle Social, Gastos Municipais e de
Download de Dados, incluindo as bases dos dados
do periodo de 2011 até 2012 [2] e as bases de dados
de 2013 até os dias presentes [3]. Em seguida, foi pro-

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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duzida a uniao de ambas as bases dos dois periodos
distintos, a limpeza dos dados (tipagem, retirada de ca-
racteres especiais, transformagdo em modelo tabular),
compatibilizacao dos valores numéricos, padroniza-
¢ao das categorias de combustivel.

Como delineamento, foram angariados todos os da-
dos que ocorreram até o final de 2018, com dados in-
formado até o periodo de junho de 2019. Esta linha de
corte foi necesséria para obter uma base de trabalho
estética e sem atualizacgoes, ja que as entidades podem
continuar informando dados a posteriori (ha entidades
que demonstraram atraso no envio das informacoes).

As principais varidveis angariadas sdo listadas na ta-
belas 1 para as despesas registradas, na tabela 2 para
os registros de consumo dos veiculos por més e na ta-
bela 3 para os registros de hodémetro e horimetro. A
variavel que dd nome para as Entidades foi anonimi-
zada. Registra-se as categorias genéricas e ndo usuais
encontradas: Outros combustiveis e Veiculos Flex e
Assemelhados (ndo delimitam uma categoria de fato).

Estdo elencadas aqui somente as varidveis princi-
pais, sendo suprimidas varidveis acessérias como as
categorias das entidades, categorias de unidades de
medida, estornos dos registros (acréscimos, alteracdes
ou exclusoes dos valores), placas dos veiculos, iden-
tificacao dos equipamentos, cédigos sequenciais de
transacao, outras varidveis de contagem, textuais ou
descritivas.

Em seguida, as varidveis foram trabalhadas para com-
por os conjuntos de dados e/ou variaveis de trabalho.
O primeiro conjunto é o conjunto de dados tal como in-
formados (brutos) pelas entidades (no entanto limpos,
tabulados, adequados e compatibilizados), primordi-
almente para uso no modelo de Benford (e.g. varidvel
bruta de despesa na tabela 1).

O segundo conjunto de dados de trabalho foi com-
posto do célculo dos valores liquidos (contabilmente)
das despesas, considerando os eventos de lancamento
(liquidacao) e os respectivos estornos (e.g. variaveis li-
quidas na tabela 1). A seguir, foram agregados os dados
para compor uma série de dados no tempo (em ter-
mos de més e ano), ou seja, dados em temporalidade
mensal. Dessa forma, reduzindo a dimensionalidade
dos dados, para cada entidade, més, ano, categoria de
combustivel e respectivos valores numéricos (e.g. des-
pesas monetdrias e de quantidade). Do mesmo modo,
foram criadas duas varidveis de contagem para cada
evento contabil que ocorrem em cada més (despesa e
estorno de despesa). Esse segundo conjunto de dados
foi empregado nas técnicas de STL e RRCE
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Ademais, dados que nao sao informados para uma
entidade, més, ano e categoria de combustivel foram
completados com zeros (imputacdo). Isto é necessa-
rio pois uma entidade que nao comprou um categoria
de combustivel em um dado més ou ano néo precisa
informar dados neste caso, e para realizar uma ana-
lise ao longo do tempo € necessario que a série esteja
completa (STL). A tabela 4 lista estas varidveis.

Nas préximas subsecdes serdo explicados os trés ca-
minhos da metodologia referentes a cada técnica em-
pregada e a fusdo por consenso dos resultados.

3.1. Aplicacao de decomposicao temporal STL

Para a aplicacao do método estatistico de decomposi-
cdo temporal STL, o segundo conjunto de trabalho foi
dividido, para cada iteracao, por entidade e categoria
de combustivel. Se assume que cada categoria de com-
bustivel tem um comportamento préprio e individual,
pois cada entidade ou possui em seu patrimoénio ou
contrata veiculos de classes de combustiveis diferen-
tes, com respectivo comportamento inerente a cada
grupo.

A variavel de interesse foi o valor monetério despen-
dido mensalmente pela entidade (univariado), devi-
damente padronizado (z-score), bem como configu-
rado como parametros do método o periodo anual
(12), o componente sazonal (janela) igual a treze (13)
para cada iteracdo de cada estratificacao e aplicada
a robustez. O parametro de janela periddico ndo se
mostrou adequado, pois quando aplicado resulta nas
médias simples para cada ponto no tempo da série,
dessa forma deixando de aplicar a suavizacao Loess.

Como resultado intermediario, este método forne-
ceu para cada caso (entidade, més, ano, categoria de
combustivel) os dados de tendéncia, sazonalidade, e
primordialmente os residuos.

3.2. Aplicacao da Lei de Benford

Ja para a aplicacao da Lei de Benford, o primeiro con-
junto de trabalho foi dividido por entidade, para cada
iteracao. O foco do uso do método foi nos dados mo-
netdrios tal como informados pelas entidades (univa-
riado), para cada transacao (para cada registro tinico
de despesa de cada entidade). Para este método, isto
é primordial, pois o seu uso preconiza que os valores
comparados com a distribuicao de Benford serao os
dados amostrados originais.

Para isto, foram utilizados os dois primeiros digi-
tos significativos. Com um utnico ntimero significa-
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| Nome da Variavel [ Descricao [ Tipo/Formato [ Exemplo ‘
Entidade Nome da Entidade anonimi- | Texto Entidade 15789487
zado
Data da Liquidacao Dia em que ocorreu a despesa | Data formato DD/MM/AAAA 03/01/2018
Valor liquidado (bruto) Valor informado da despesa | Ntumero com duas casas deci- 100,00
em reais mais (R$)
Valor liquidado (liquido) Valor calculado contabilmente | Numero com duas casas deci- 94,00
da despesa considerando estor- | mais (R$)
nos em reais
Quantidade (bruto) Quantidade adquirida bruta | Nimero com trés casas deci- 25,500
em litros ou m3 adquiridos mais
Quantidade (liquido) Quantidade calculada liquida | Nimero com trés casas deci- 23,500
em litros ou m?® adquiridos con- | mais
siderando estornos
Combustivel Categorias de combustivel ad- | Biodiesel Gasolina
quirida Diesel
Etanol
Gasolina
GNV
Outros combustiveis
Querosene
Veiculos Flex e Assemelhados
Preco unitario Prego calculado (valor liqui- | Numero com duas casas deci- 4,00
dado liquido / quantidade li- | mais em reais (R$)
quido)

Tabela 1: Variaveis de despesa com combustivel. Ocorrem n registros em uma data (dia/més/ano).

| Nome da Variavel [ Descricio

l

Tipo/Formato [ Exemplo(s)

Veiculo Um automoével ou equipa- | Texto Onibus Mercedez-Bens
mento Rocadeira
Quantidade Consumo em litros ou m3. Numero com trés casas deci- 30,500
mais.
Quantidade calculada Consumo em litros ou m3 con- | Nimero com trés casas deci- 35,500
siderando estornos mais.
Combustivel Categorias de combustivel con- | Biodiesel Gasolina
sumida Diesel
Etanol
Gasolina
GNV
Outros combustiveis
Querosene
Veiculos Flex e Assemelhados
Meés e ano Registro de consumo em deter- | Més  especifico  formato 05/2018
minado més e ano MM/AAAA

Tabela 2: Variaveis dos registro de consumo. Ocorrem n registros em um més (més/ano).

tivo (somente de zero a nove), a andlise poderia ficar
muito genérica. Com trés digitos significativos, os va-
lores abaixo de R$ 100,00 seriam desprezados, sendo
esses valores muito comuns nos dados. Foi utilizada
somente a parte inteira do valor monetario.

Como resultado intermedidrio, o método gerou os
dados de residuos (entre a distribuicdo esperada e cada
amostra dos dados) baseada na frequéncia dos dois pri-
meiros digitos e também a contagem de duplicados (a

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 02, 01, 2019

contagem dos digitos frequentes pressupde a conta-
gem dos duplicados).

Este método ndo considera diretamente as amostras
distribuidas no tempo, contudo sao identificados cor-
retamente com as amostras referentes ao periodo em
que ocorreram.
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| Nome da Variavel Descricao Tipo/Formato Exemplo ‘
Veiculo Um automével ou equipa- | Texto Onibus Mercedez-Bens
mento Rocgadeira
Hodometro ou horimetro ini- | Inicio do contador de quilome- | Nimero com trés casas deci- 10.000,000
cial (1) tragem ou horas de trabalho mais (km ou h)
Hodometro ou horimetro final | Final do contador de quilome- | Numero com trés casas deci- 11.000,000
(2) tragem ou horas de trabalho mais (km ou h)
Quilometragem ou horas cal- | Hodometro ou horimetro final | Nimero com trés casas deci- 1.000,000
culadas menos inicial (2-1) mais (km ou h)
Tipo de medidor Hodémetro ou  horime- | Hodémetro Hodometro
tro instalado no  vei- | Horimetro
culo/equipamento
Més e ano Registro de hodometro ouho- | Més  especifico  formato 05/2018
rimetro em determinado més | MM/AAAA
e ano

Tabela 3: Variaveis dos registros hodometro e horimetro. Ocorre um (nico registro em um més especifico (més/ano) por

veiculo/equipamento.

| Nome da Varidvel Descricao Tipo/Formato Exemplo ‘
Entidade Nome da Entidade Texto Entidade 15789487
anonimizado
Meés e ano Registro de despesas em Més especifico formato 05/2018
determinado més e ano MM/AAAA
Valor liquidado (liquido) Valor acumulado da despesa Numero com duas casas 1.000.000,00
mensal mensal em reais decimais (R$)
Quantidade (liquido) mensal Quantidade acumulada Numero com trés casas 255.000,000
liquida em litros ou m3 mensal | decimais
Combustivel Categorias de combustivel Biodiesel Gasolina
adquirida Diesel
Etanol
Gasolina
GNV
Outros combustiveis
Querosene
Veiculos Flex e Assemelhados
Preco unitério (médio) Preco mensal médio (valor Numero com duas casas 3,92
liquidado liquido / quantidade | decimais (R$)
liquido) em reais

Tabela 4: Variaveis de despesa com combustivel em temporalidade mensal (agregagdo dos dados em més e ano).

3.3. Aplicacao do algoritmo RRCF

Dando sequéncia, ao aplicar o método RRCF o segundo
conjunto de trabalho foi processado integralmente
pelo algoritmo (multivariado). A prepara¢do especi-
fica acrescentou a padronizacao z-score recomendada
pela literatura e a transformacao da varidvel categérica
combustivel (varidveis dummy).

Apés alguns ensaios e testes, o algoritmo foi con-
figurado com os parametros de 1.000 arvores para a
floresta, 1.000 nds de tamanho das drvores ede 173 a
1.000 o nimero de amostras sem repeticao para mon-
tar cada drvore. Ensaios com menor namero de drvores
e tamanho tenderam nao explicitar adequadamente
dados diferentes. De mesmo modo, conforme reco-
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menda a literatura, um nimero maior de arvores e
tamanho propicia melhor identificacdao de dados ati-
picos, em contrapartida a um desempenho menor em
termos de tempo de execucao.

Como resultado intermedidrio do processo, este mé-
todo forneceu a métrica CoDisp para cada caso (en-
tidade, més, ano, categoria de combustivel). Este mé-
todo também nao considera diretamente as amostras
distribuidas no tempo, contudo seus resultados sao
identificados ao periodo em que ocorreram.
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3.4. Fusao dos scores via Borda Count

Muito embora os resultados intermedidrios de cada
um dos métodos sejam muito tteis para a anélise e
resposta desse trabalho, os seus respectivos resultados
também foram fundidos utilizando o método de Borda
[19].

Borda count é um método bastante usado para fu-
sdo de resultados de algoritmos quando os mesmos
fornecem um lista ordenada. E um método simples,
tendo como procedimento somar a pontuagao em ran-
king de cada algoritmo, resultando assim em um ran-
king unificado (também chamado de votacgao por con-
senso).

Ao resultado de cada método ou algoritmo foi atri-
buido uma pontuacio ordenada de forma crescente
conforme cada caso (entidade, ano, més e categoria
de combustivel) e seu respectivo score (i.e. ranking).
Depois essa pontuacao foi somada, decorrendo que
quanto menor a contagem de Borda, mais alto no ran-
king gerado pela fusdo. Ou seja, quanto menor o nd-
mero resultante, mais alto o risco e maior o consenso
entre as trés técnicas.

3.5. Finalizacao: visualizacao, andlises e recursos
computacionais

Tanto a partir dos resultados intermedidrios na meto-
dologia, bem como dos resultados da fusdo por Borda
count, foram combinados e produzidos visualizacoes
em graficos e tabelas. Ap6s a aplicacdo de cada método
foi necessario compatibilizar corretamente os resulta-
dos (e.g. residuos ou score) com o periodo em que se
referem.

Os principais recursos computacionais utilizados
foram:

¢ R [20]

— Versao 3.5.1;
— Pacotes benford.analysisestl;
- IDE RStudio Desktop 1.2.1335.

e Python [21]

— Versao 3.6.5;
- Biblioteca rrcf;
- IDE Jupyter Notebook 5.5.0.

Na préxima sec¢ao sao analisados, demonstrados e
argumentados os resultados obtidos.
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4. Analise e Resultados

Preliminarmente, compete expor que as técnicas apli-
cadas resultaram em mais de uma maneira de sistema-
tizar e identificar anomalias na andlise dos dados das
despesas, cada qual com suas caracteristicas. Resul-
tando em listas e rankings de uma série de informacoes
que podem ser inspecionadas (i.e. possiveis anomalias
ou indicios), verificando assim a empregabilidade da
metodologia adotada neste trabalho.

Em seguida, serdo descritas a andlise e resultados
obtidos, de forma pormenorizada para cada técnica
dentro da metodologia empregada, sobre a descricao
dos dados na primeira subsecao 4, logo depois os resul-
tados intermediarios para STL no t6pico 4.2.1, Benford
em 4.2.2 e ap6s RRCF em 4.2.3, findando com a fusao
em Borda na subsecdo 4.3. As andlises e resultados
mostram uma visao global de todo o periodo de 2011 a
2018, e sao explicitadas pontualmente para o ano de
2018.

4.1. Andlise exploratodria e estatistica descritiva

A andlise exploratoria e estatistica descritiva foram de
suma importancia para realizacdo deste trabalho. So-
mente com sua aplicacao que foi possivel esquadri-
nhar os dados para tomada decisdo nas abordagens
aplicadas neste projeto.

Para comecar, a seguir se apresenta a volumetria fi-
nal dos dados de despesas, considerando a linha de
corte de dezembro/2018 e a reducado de dimensionali-
dade.

¢ 3.089.188 dados de despesas (registro a registro);

* 214.580 registros agregados més a més das des-
pesas (entidade, ano, més e categoria de com-
bustivel);

e 28.409 meses completados com zero (imputacao
dos meses ndo informados pelas entidades);

e 827 entidades;

* 96 meses, de janeiro de 2011 a dezembro de
2018.

Na tabela 5 sdo listadas as estatisticas descritivas
considerando todos os registros de despesas. Neste
momento, se frisa o valor de moda R$100,00 e a quan-
tidade méxima de mais de 68 milhdes de litros em um
Unico lancamento (provavel erro na informacao).

Jd na tabela 6 sdo apresentadas as estatisticas descri-
tivas considerando os valores agregados mensalmente,
para a categoria de combustivel Diesel no ano de 2018,
totalizando gastos na ordem de R$ 332.119.745,92. Esta
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Descricao Valor Liquidado Quantidade (1)
(R$)
Minimo -14,60 -47.830,000
Primeiro Quartil 120,20 38,000
Mediana 221,40 75,000
Média 1.036,60 622,000
Moda 100,00 40,000
Terceiro Quartil 635,80 215,000
Méximo 413.851,80 68.198.310,000

Tabela 5: Sumario dos dados das despesas considerando as
3.089:188 transagoes de 2011 a 2018.

categoria representa o maior gasto de combustivel nos
dados, totalizando R$ 2.168.602.006,27 em todo pe-
riodo (2011 a 2018). Pode-se perceber valores destoan-
tes para o minimo e maximo do preg¢o unitério (R$ 0,05
e R$ 15,69 respectivamente) e também para o nimero
maximo de estornos (59) em relacao as respectivas mé-
tricas relacionadas.

Nesta circunstancia, se analisa resumidamente o per-
fil do dados indicando as medidas de centralidade (mé-
dia, mediana, moda) para referencial com uma anélise
dos valores atipicos encontrados nas técnicas utiliza-
das (STL, Benford e RRCF). A mediana, sendo mais
robusta aos outliers e a moda para contagem dos even-
tos mais recorrentes sao especialmente tteis. Enfatiza-
se as diferencas entre os valores de mediana, média
e moda (tanto conceitualmente quanto nas diferen-
¢as numéricas entre si), a qual propiciam cada qual
andlises diferentes.

Ademais, sdo elencados também alguns resultados
de interesse, como 0s quantitativos de valores negati-
vos (possivel ajuste na despesa agregada mensal), valo-
res zerados (liquidac6es sem valor ou que foram total-
mente estornadas), valores irrisérios (possivel litragem
com valor incomum, ou também ajuste na despesa
mensal) e meses com gastos irrisérios, ou sem despe-
sas ou sem lancamentos.

* 332 liquidagdes de valor negativo;

* 19.343 liquidagoes de valor zerado;

¢ 10.635liquidacoes de valor menores que R$ 10,00
dez reais;

¢ 38.580 liquidacdes de quantidade menor que 1
litro ou m3;

¢ 3.365 meses com lancamentos de valor agregado
mensal menor ou igual a R$ 100,00 para uma
categoria de combustivel;

¢ 108 meses com lancamentos de valor agregado
mensal zerado para uma categoria de combus-
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tivel (efetivamente informados pelas entidades,
excluindo os meses imputados).

4.2. Resultados Intermedidarios
4.2.1. Resultados: STL

O principal resultado na busca de valores atipicos, ao
aplicar a decomposicao STL, foram os residuos. A sin-
tese dos residuos consta na tabela 7, considerando o
limiar (threshold) de referéncia. O threshold é o valor
de limiar para os residuos acima do 99,5 percentil a
partir do niimero das amostras. E relevante sublinhar
que na aplicacao da decomposicao foi aplicado z-score
nos valores de despesa, para evitar influéncia dos altos
valores monetérios.

A partir dos residuos é possivel se construir rankings
para cada caso (entidade, més, ano e categoria de com-
bustivel) de interesse na busca por valores atipicos,
para todo periodo ou para periodos determinados (in-
clusive recalculando o threshold caso desejado). A Fi-
gura 4 mostra os valores para os maiores casos de 2018,
empilhando os valores dos residuos de todas as cate-
gorias do caso/meés.

Além dos residuos, outros produtos importantes para
a andlise da STL foram os niimeros e gréaficos para os
valores de tendéncia e sazonalidade, para andlises do
comportamento ao longo do tempo das despesas de
uma entidade versus uma determinada categoria de
combustivel. Um caso de indicio atipico, angariado a
partir do ranking de 2018, é exposto na Figura 5, no
qual é possivel identificar uma mudanca atipica no
comportamento de despesas de etanol no periodo.
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Descricao Valor Liquidado Quantidade (1 ou Preco unitario Liquidagoes Estornos
(R$) m3 médio (R$)
Minimo 31,40 10,020 0,05 1 0
Primeiro Quartil 27.535,80 8.270,100 3,17 8 0
Mediana 50.530,90 15.157,260 3,30 18 0
Média 60.363,50 18.376,300 3,32 40,79 0,3873
Moda 170,00 10.000,000 3,29 1 0
Terceiro Quartil 80.297,60 24.345,690 3,46 42 0
Maximo 654.287,20 268.273,930 15,69 590 59

Tabela 6: Sumario dos dados das despesas, considerando a temporalidade mensal (segundo conjunto de dados) para a
categoria de combustivel Diesel, para o ano de 2018.

@Bbiodiesel @ Diesel

Etanol

Entidade 1685304 - 2018 - Novembro

Entidade 1685304 - 2018 - Margo

Entidade 1685304 -

Entidade 749167 - 2018 - Dezembro

Gasolina @ Gnv @ Outros Combustiveis @ Querosene @ Veiculos Flex E Assemelhados

2018 - Qutubro

L
By
(1]

i I

10
Residuo Abscluto (STL)

Figura 4: Top 10 casos em 2018 com maiores residuos absolutos empilhados em STL.

B
=
el Entidade 603907 - 2018 - Dezembro
Ed
1
%{; Entidade 2151270 - 2018 - Dezembro
2
—
w Entidade 3140075 - 2018 - Setembro
Entidade 749167 - 2018 - Margo
Entidade 1685304 - 2018 - Agosto I
Entidade 1052939 - 2018 - Agosto
l
0
Descricio [ Valor ‘
Minimo -10,23853
Primeiro Quartil -0,01278
Mediana 0,0000
Média 0,01534
Terceiro Quartil 0,01892
Limiar (Threshold) +0,5863
Maximo 18,54713

Tabela 7: Sumario dos residuos para a aplicagao de STL em
todo periodo 2011-2018, destaque para o threshold.
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4.2.2. Resultados: Benford

Dois produtos sao os principais resultados ao aplicar
o método de comparacdo da distribuicao da amostra
com a distribuicdo de Benford, na busca de valores
atipicos. A sintese dos residuos, o primeiro desses pro-
dutos, consta na tabela 8, considerando também um
limiar (threshold) de referéncia (linha de corte para
residuos acima do 99,5 percentil a partir do nimero
das amostras).

Da mesma forma, a partir dos residuos em Benford
é possivel se construir rankings na busca por valores
atipicos. A Figura 6 mostra os valores para os maiores
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Figura 5: Um indicio para avaliacao usando método STL. Valor liquidado atipico de R$ 23.766,33 em julho de 2018 com residuo

da decomposicao STL de 0,76.

| Descricio [ Valor ‘
Minimo 0,00
Primeiro Quartil 22,10
Mediana 117,39
Terceiro Quartil 537,55
Média 2.465,88
Limiar absoluto (Threshold) 11.504,68
Méximo 479.515,28

Tabela 8: Sumario dos residuos para a aplicacao de Benford
(agregado para um més/ano) em todo periodo 2011-2018,
destaque para o threshold.

casos de 2018, empilhando os valores dos residuos de
todas as categorias do caso/més.

O segundo produto é a listagem dos ntmeros dupli-
cados, pois as contagem de frequéncia das ocorréncias
dos valores naturalmente resultam nessa contagem.
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E um resultado muito ttil e complementar ao perfil
e descricao dos dados. A tabela 9 elenca um ranking
para valores duplicados. Muitas transacoes idénticas
(duplicadas) podem demonstrar despesas sobrepos-
tas e ndo efetuadas de fato, indicios que podem ser
verificados.

De forma complementar, transacoes raras e de alto
valor podem também indicar despesas que também
podem ser averiguadas. Por exemplo, a transagdo de
valor R$ 298.874,99 ocorreu para uma mesma entidade
duas vezes. A tabela 10 lista um ranking para valores
informados e raros, e nenhuma das maiores transacoes
de 2018 figuram como as maiores transac¢odes de todo o
conjunto de dados.

Um caso para melhor avaliagdo em Benford, clas-
sificado em quarta posicao no Top 10 do ranking em
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@ Biocdiesel @Diesel ¢ Etanol @ Gasolina @ Outros Combustiveis @ Querosene @ Veiculos FLEX e Assemelhados

] ] ] ] ] 1

I ] ) ] 1 1

(1 1 1

Entidade 215701 - 2018 - Abril X

I 1 1 :

Entidade 215701 - 2018 - Margo :

I 1 1 :

Entidade 215701 - 2018 - Agosto :

ll | I 1 1 :

" Entidade 215701 - 2018 - Julho |

‘g | | I 1 1 :

I 1 1

2 Entidade 215701 - 2018 - Fevereiro 1 [

1 1

CF ] | ) 1 1 1

1 1

‘%; Entidade 215701 - 2018 - Outubro - : :

E I | I 1 1 1

& ' !

Entidade 215701 - 2018 - Maio ] 1

1 1

I ] I ] 1 1

1 1

Entidade 215701 - 2018 - Novembro m : :

I I 1 1

] 1

Entidade 215701 - 2018 - Junho : :

: : | |

Entidade 3946961 - 2018 - Maio ' X

. ; ' : i :

I I ] ] 1 1

0K 100K 200K 300K 400K 500K
Residuc Abscluto (Benford)
Figura 6: Top 10 casos em 2018 com os maiores residuos empilhados em Benford.
Valor (R$) Duplicados Valor (R$) Duplicados Valor (R$)) Ocorréncias Valor (R$) Ocorréncias
(2018) (2018) (2018) (2018)

100,00 14.613 100,00 2.481 413.851,83 1 114.240,00 1
50,00 11.482 50,00 1.754 359.950,00 1 113.977,26 1
150,00 5.505 150,00 1.269 298.874,99 2 103.005,00 1
70,00 4.754 200,00 656 200.000,00 1 102.970,00 1
120,00 3.896 70,00 554 199.000,00 1 96.600,00 1
80,00 3.438 80,00 475 195.000,00 1 96.470,54 1
200,00 3.304 120,00 439 165.135,38 1 93.951,42 1
60,00 3.067 140,00 408 162.210,00 1 91.476,00 1
30,00 2.984 97,00 377 151.350,00 1 89.760,00 1
90,00 2.563 30,00 368 151.240,00 1 89.448,00 1

Tabela 9: Tabela com os Top 10 casos de maiores repeticoes
dos valores. Todo o periodo 2011-2018 e somente o ano de
2018.

2018 em Beford, é Entidade 215701 - 2018 - Julho, apre-
sentando alta diferenca em relacdo a distribuicdo de
Benford. Detalhadamente se apresentam aqui as tran-
sacoes duplicadas para o més do caso em questdo na
tabela 11.

Uma das possibilidades de investigacao é procurar
as datas correspondentes de todas transacdes de mesmo
valor, relacionando-as conforme a datas iguais ou da-
tas muito préximas, como exposto na tabela 12.
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Tabela 10: Tabela com os Top 10 casos raros e de alto valor.
Todo o periodo 2011-2018 e somente o ano de 2018.

4.2.3. Resultados: RRCF

Para a pesquisa de valores atipicos, o principal produto
resultante ao aplicar o algoritmo RRCF é o CoDisp. O
resumo do score consta na tabela 13, estimando tam-
bém o limiar (threshold) proposto, conforme literatura
de referéncia, considerando o CoDisp acima do 99,5
percentil a partir do nimero das amostras).

Assim como em STL e Benford, a partir do CoDisp é
possivel construir rankings na busca por valores ano-
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Valor Quantidade Preco Ocorréncias CoDisp="714 CoDisp = 694 ‘
(R$) unitario (RS) Valor (R$) 11.455,82 30.283,30

128,45 48,01 2,68 2 Quantidade 2.662,20 1,94
122,16 46,01 2,66 2 Preco unitdrio 4,30 15.609,94
114,23 42,00 2,72 2 médio (R$)
109,74 41,01 2,68 2 Liquidacoes 126 3
100,65 37,01 2,72 2 Estornos 35 0
85,65 31,49 2,72 2
79,66 30,00 2,66 2 Tabela 14: Dois casos na aplicagao de RRCF para combustivel
77,95 30,00 2,60 2 Gasolina. Primeiro e sexto lugares no Top 10 RRCF em 2018.
77,94 30,00 2,60 2

Tabela 11: Tabela com as Top 10 transagoes duplicadas no més
julho/2018 para a Entidade 215701 com despesas de etanol.

Transacgao/ Valor (R$) Quantidade Preco
Data unitario (R$)
1 122,16 46,01 2,66
19/07/2018
2 122,16 46,01 2,66
19/07/2018

Tabela 12: Transacoes duplicadas na mesma data.

| Descricao [ CoDisp |
Minimo 1,495578
Primeiro Quartil 3,804129
Mediana 5,482057
Terceiro Quartil 10,378071
Média 12,981544
Limiar CoDisp (Threshold) 32,00
Méximo 996,625000

Tabela 13: Sumario dos scores CoDisp para a aplicagao de
RRCF em todo periodo 2011-2018, destaque para o threshold.

malos. A Figura 7 mostra os valores para os maiores
casos de 2018, empilhando os valores dos residuos de
todas as categorias do caso/més.

Como o algoritmo RRCF é multivariado, possibilita a
andlise de outras varidveis em conjunto com o CoDisp
e dos valores das despesas. E significativo assinalar
que as categorias genéricas de combustivel (Outros
Combustiveis e Veiculos FLEX e Assemelhados identifi-
cados pela cor vermelha na Figura 7) se manifestaram
no ranking.

Dois casos selecionados de indicios atipicos, posici-
onados em primeiro e sexto no ranking RRCF de 2018,
sdo tabulados na tabela 14. E peculiar a quantidade de
estornos atipica (CoDisp = 714) e preco médio unitério
e quantidade atipicas (CoDisp = 694). Conjectura-se
as possibilidades de erros ou atualizacdes de valores
exageradas no primeiro caso, e de correcao no estoque
de combustivel, ou correcao de valores a pagar no més
no segundo.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

4.3. Fusao dos resultados

A partir de cada ranking de STL, Benford e RRCE e
a fusdo utilizando a contagem de Borda, é possivel
também mesclar explicitamente as anélises dos casos
na busca por dados andmalos. A tabela 15 demonstra
os dez primeiros lugares via Borda Count para 2018.

Em seguida, se explora o primeiro lugar no ranking
de Borda. O mesmo possui Rank STL = 300 e Rank
RRCF = 904. Utilizando a andlise de duplicados em
Benford, a tabela 16 demonstra cinco transacdes idén-
ticas para o caso.

Na tabela 17 listamos todas as datas da transacoes,
cujos valores sdo iguais a R$ 307,80, que mais ocorre-
ram no meés (oito vezes). Importante salientar que a
andlise e investigacdo pode se estender também para
as transacoes em valores tinicos (ndo duplicadas), aten-
tando além das ocorréncias idénticas.

O caso selecionado de anomalia em questao, apre-
sentado na tabela 18, tem score CoDisp = 199,11, com
valores expressivos em valor monetario despendido e
numero de liquidacoes (acima do terceiro quartil para
2018 conforme apresentado na tabela 4). Assim como
individualmente as andlises podem se complemen-
tar (de forma eventual), como nos caso para Entidade
215701 - Julho - 2018 (e.g. Figura 5 em anomalia identi-
ficada via STL; e tabela 11 de transag¢des duplicadas via
Benford; e demais consideragdes), a fusao por Borda
Count funde efetivamente as técnicas para se torna-
rem complementares. Ambas as utilizacoes sao tteis
para analises dos valores atipicos.
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@ Biodiesel @Diesel ¢« Etanol @ Gasolina @ Outros Combustiveis @ Querosene @ Veiculos FLEX e Assemelhados
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Entidade 1020122 - 2018 - Maio 306
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|
Entidade 4084105 - 2018 - Maio I :
:
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1 |
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E |
I I
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|
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:
Entidade 1052939 - 2018 - Agosto :
. i I
I 1 I
0 500 1.000
CoDisp (RRCF)
Figura 7: Top 10 casos em 2018 com os maiores scores empilhados em RRCF.
Borda Entidade Més Combusti- | Valor (R$) Quanti- Preco Rank Rank Rank
Count vel dade unitdrio STL Benford RRCF
médio
(R$)
1 4545654 Novembro Diesel 140.157,84 | 41.120,14 3,41 3.573 300 904
3 994189 Outubro Diesel 203.179,89 57.411,70 3,54 977 864 4.124
2 215701 Fevereiro Diesel 154.807,50 52.151,97 2,97 4.310 162 1.304
4 4545654 Abril Diesel 149.793,99 47.838,62 3,13 5.928 310 669
5 5247562 Maio Diesel 138.951,23 30.140,39 4,61 1.552 1.646 4.226
6 994189 Dezembro Diesel 214.575,71 63.808,92 3,36 269 456 6.792
7 3218786 Agosto Diesel 169.515,54 50.451,80 3,36 5.159 1.854 706
8 1052939 Agosto Etanol 71.335,57 25.106,86 2,84 4.826 2.863 245
9 3946961 Agosto Diesel 248.438,17 76.826,28 3,23 7.237 307 704
10 1052939 Maio Etanol 86.421,53 28.634,84 3,02 1.866 4.267 2.353

Tabela 15: Top 10 casos em 2018 com os maiores scores em Borda count.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste fechamento do trabalho, sinteticamente, sao rei-
terados as possibilidades de resolugoes ao problema
exposto. As técnicas STL, Benford e RRCF isoladamente,
ou em conjunto no consenso de Borda, viabilizam le-
vantamentos (inico ou multiplos, em lista ou ranking)
para perscrutar as despesas informadas com combus-
tivel.
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Com sua aplicac¢ao, foram identificados dados ati-
picos como indicios que podem ser erros nos dados,
dados fora de parametros sazonais ou de tendéncia,
dados duplicados que chamam atencao, e valores dis-
crepantes. Dessa forma, as técnicas estatisticas e de
aprendizagem de méquina cumpriram os objetivos.

Vale assinalar que os resultados fornecem indicios
que ensejam andlises e captacdo de outras informa-
¢oes, dentre outros procedimentos, e nao forcosamente
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Valor (R$) Quantidade Preco Ocorréncias
unitario (R$)

307,80 90,00 3,42 8

233,10 70,00 3,33 5

174,42 51,00 3,42 3

198,36 58,00 3,42 3

313,20 90,00 3,48 3

Tabela 16: Primeiro lugar no rank Borda Count. Top 5 tran-
sacoes duplicadas no més novembro/2018 para a entidade
4545654,

Data Transagao | Valor (R$) Quanti- Preco
* dade unitério
(R$)

19/11/18 10 307,80 90,00 3,42
19/11/18 11 307,80 90,00 3,42
20/11/18 12 307,80 90,00 3,42
20/11/18 13 307,80 90,00 3,42
25/11/18 14 307,80 90,00 3,42
27/11/18 15 307,80 90,00 3,42
29/11/18 16 307,80 90,00 3,42
30/11/18 17 307,80 90,00 3,42

Tabela 17: Transagoes duplicadas na mesma data ou datas
muito proximas. (*) Nimero de transagao anonimizado.

\ CoDisp=199,11 |

Valor (R$) 140.157,84
Quantidade 41.120,14
Preco unitdrio médio (R$) 3,41
Liquidagoes 468
Estornos 0

Tabela 18: RRCF: primeiro lugar no ranking Borda Count em
novembro/2018 da entidade 4545654.

configuram achados efetivos. Assim, ilustrando, se fa-
ria jus a inspecoes dessas informacoes pelas institui-
¢cOes publicas competentes ou pedidos de acesso a
informacao se valendo da Lei de Acesso a Informacao
e Transparéncia.

As recomendacoes e sugestdes que abrem perspecti-
vas para novas abordagens no contexto deste trabalho
sdo intimeras. Em termos de continuidade nas mesmas
concepcoes deste trabalho, podem ser acrescentadas
nos estudos o restante dos dados (registros de con-
sumos, hodémetro, horimetro), as varidveis exégenas
como as ja citadas nas delimitacoes (secdo 1.6), e anga-
riar e analisar as despesas relacionadas neste conjunto
com outros insumos como pneus e lubrificantes.

Sobre a aplicacao das técnicas, podem ser evoluidos
o uso e andlise dos residuos para a aplicacao de MAD
(Mean Absolute Deviation - desvio médio absoluto) ou
chi-quadrado na andlise de Benford; a aplicacdo de
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MAD (Median Absolute Deviation - desvio absoluto
pela mediana) em STL e a aplicacdo do RRCF em fluxo
dos dados (streaming) assim considerando a correla-
¢ao das varidveis no tempo. Ademais, a deteccdo pode
ser amplificada para diferenciar tipos de outlier como
condicional (ou contextual) e global, pois neste traba-
lho os tipos nao foram diferenciados.

Além disso, com enfoque em mudar ou estender a
forma de solucao aplicada neste trabalho, as possi-
bilidades seriam empregar técnicas de econometria,
atualiza¢des dos valores utilizando indices economi-
cos, comparacdes com precos de bases externas (e.g.
ANP), aplicar técnicas estatisticas de séries temporais
multivariadas ou modelos geo-temporais, e examinar
os dados para anélise de eficiéncia e desempenho e
comparacgdo entre as entidades.
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