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Resumo

Dados abertos governamentais (OGD, do inglés Open Government Data) englobam dados
sobre acoes, gastos e investimentos governamentais, disponibilizados de forma acessivel e
transparente ao publico. No Brasil, a Lei de Acesso a Informacgao (Lei n.? 12.527 de 2011)
assegura aos cidadaos o direito de acesso a informagoes dos trés poderes da Uniao, do
Distrito Federal, dos estados e dos municipios. O OGD promove a transparéncia e a par-
ticipagao publica, sendo essencial para diversas aplicagoes tanto no setor piiblico quanto
no privado. Em particular, as licitagoes publicas — que envolvem uma ampla gama de doc-
umentos como atas, editais e erratas — sao processos sensiveis a fraudes e irregularidades,
uma vez que lidam diretamente com o uso de recursos publicos. Em resposta a esses de-
safios, pesquisas recentes vém desenvolvendo aplicagoes orientadas a dados que fortalecem
a inteligéncia de 6rgaos reguladores e facilitam o monitoramento das despesas publicas
pelos cidadaos, promovendo a seguranca no processo licitatorio. Este trabalho apresenta
um estudo de caso em Minas Gerais, focado em aplicacoes de Natural Language Processing
(NLP) e Deep Learning (DL) para automatizar processos e detectar padrdes latentes em
documentos de licitagoes municipais. As licitagoes municipais trazem desafios adicionais,
pois a auséncia de padronizacao entre os portais de transparéncia dos municipios gera uma
diversidade de formatos e modos de disponibilizacao dos documentos. Nosso trabalho se
inicia com a construcao do LiPSET, um conjunto de dados com 9.761 documentos de 18
municipios de Minas Gerais, dos quais 6.337 foram rotulados em 4 meta-classes e 13 tipos,
elaborados com o apoio de especialistas. A caracterizacao do LiIPSET permitiu observar os
principais desafios do dominio de licitacoes puiblicas municipais, como o desbalanceamento
de classes e a falta de padrao na distribuicao dos documentos por municipio. Apresentamos
também o LiBERT-SE, um modelo BERT adaptado e treinado especificamente para doc-
umentos de licitagao publica, com potencial para servir de base para diversas aplicacoes.
Duas aplicagoes praticas foram desenvolvidas: a primeira é uma classificagao automaética
de documentos que usa métodos heuristicos e modelos LSTM, avaliando técnicas de pré-
processamento e de representacao textual para otimizar o desempenho; nesta aplicagao, os
métodos propostos alcancaram bons resultados, com valores para F'1-Macro e F'1- Weighted

superiores a 96% na melhor configuragao para na classificacao por tipo de documento.



Para a classificacao das meta-classes utilizando o metido heuristico o resultado foi 91% de
F1-Macro. A segunda aplicacao, de modelagem de topicos latentes em documentos de lic-
itacao, avalia o potencial do LIBERT-SE para identificar padroes utilizando o BERTopic,
uma metodologia de modelagem de topicos baseada em técnicas de agrupamento e sentence
embeddings contextualizados; neste contexto, o LIBERT-SE superou consistentemente os
baselines com significncia estatistica nas métricas de coeréncia e diversidade de topicos.
Em geral, a avaliagdo qualitativa identificou temas gerais de licitacao nos topicos gerados
pelo LiBERT-SE; contudo, observou-se muito ruido nas palavras que descrevem os topicos.
Em suma, as aplicagoes apresentadas demonstraram impactos praticos para a classificacao
de documentos, enquanto a modelagem de topicos ainda requer refinamento para poten-
cializar sua aplicagao em consultas de interesse publico. O conjunto de dados LiPSET e o
modelo LIBERT-SE estao publicamente disponiveis e podem ser utilizados como base para

futuras pesquisas voltadas a deteccao de padroes em documentos de licitagao publica.

Palavras-chave: processamento de linguagem natural;aprendizado profundo;classificagao

de documentos;modelagem de tépicos;dados abertos governamentais;licitacoes publicas.



Abstract

Open government data (OGD) encompasses data on government actions, expenditures,
and investments, made accessible and transparent to the public. In Brazil, the Access to
Information Law (Law No. 12,527 of 2011) guarantees citizens the right to access infor-
mation from the three branches of government, Federal District, states and municipalities.
OGD promotes transparency and public participation, and is essential for a variety of
applications in both the public and private sectors. In particular, public procurement pro-
cesses — which involve a wide range of documents such as minutes, notices, and errata —
are processes that are susceptible to fraud and irregularities, since they directly involve
the use of public resources. In response to these challenges, recent research has been de-
veloping data-driven applications that strengthen the intelligence of regulatory agencies
and facilitate the monitoring of public expenditures by citizens, promoting security in the
bidding process. This paper presents a case study of Minas Gerais, focused on applications
of Natural Language Processing (NLP) and Deep Learning (DL) to automate processes and
detect latent patterns in municipal bidding documents. Municipal bidding processes bring
additional challenges, since the lack of standardization among the transparency portals of
the municipalities generates a diversity of formats and ways of making the documents avail-
able. Our work begins with the construction of LiPSET, a dataset with 9,761 documents
from 18 municipalities in Minas Gerais, of which 6,337 were labeled in 4 meta-classes and
13 types, developed with the support of experts. The characterization of LiPSET allowed
us to observe the main challenges of the municipal public bidding domain, such as class im-
balance and the lack of pattern in the distribution of documents by municipality. We also
present LiBERT-SE, a BERT model adapted and trained specifically for public bidding
documents, with the potential to serve as a basis for several applications. Two practical
applications were developed: the first is an automatic classification of documents that uses
heuristic methods and LSTM models, evaluating preprocessing and textual representation
techniques to optimize performance; in this application, the proposed methods achieved
good results, with values for F'I-Macro and F1-Weighted higher than 96% in the best con-
figuration for classification by document type. For the classification of meta-classes using

the heuristic method, the result was 91% of F1-Macro. The second application, latent topic



modeling in bidding documents, evaluates the potential of LIBERT-SE to identify patterns
using BERTopic, a topic modeling methodology based on clustering techniques and con-
textualized sentence embeddings; in this context, LIBERT-SE consistently outperformed
the baselines with statistical significance in the metrics of topic coherence and diversity.
In general, the qualitative evaluation identified general bidding themes in the topics gener-
ated by LiBERT-SE; however, noises was observed in the words describing the topics. In
summary, the presented applications demonstrated practical impacts for document classi-
fication, while topic modeling still requires refinement to enhance its application in public
interest queries. The LiPSET dataset and the LiIBERT-SE model are publicly available
and can be used as a basis for future research aimed at detecting patterns in public bidding

documents.

Keywords: natural language processing;deep learning;document classification;topic mod-

eling;open government data;public bidding.
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Capitulo 1

Introducao

Os avangos significativos nas Tecnologias de Informacao impactaram profundamente quase
todas as areas da sociedade. Em particular, as iniciativas digitais redesenharam a dindmica
do poder governamental, permitindo maior participagao popular e transparéncia nas agoes
publicas [2|. Neste contexto, um dos principais topicos na literatura ¢ o uso de Dados
Abertos Governamentais (OGD, do inglés Open Government Data) [81]. O OGD ¢é con-
stituido por conjuntos de dados referentes a ac¢oes, gastos e investimentos governamentais
distribuidos de forma acessivel e transparente ao publico [86]. Especificamente no Brasil,
com a Lei de Acesso a Informagao (Lei n.° 12.527, sancionada em 18 de novembro de 2011),*
os cidadaos passaram a ter acesso a informacoes publicas dos trés poderes da Uniao, dos
estados, do Distrito Federal e dos municipios. Apesar dessas informacoes serem disponi-
bilizadas em formatos diferentes de arquivos, em geral, sem ou com pouca padronizagao,
elas sdo importantes para muitas aplicagoes [49, 22, 57, 85, 87].

A area de Natural Language Processing (NLP) tem como objetivo desenvolver mod-
elos computacionais capazes de capturar e interagir com as complexidades e nuances da
comunicagao humana [82]. Para OGD a NLP ¢é uma ferramenta importante pois grandes
partes dos dados desse campo sao compostos de uma vasta gama de documentos textuais
complexos com um vocabulario técnico de carater juridico [40, 73].

Nesse contexto, técnicas de Deep Learning (DL) tém sido proeminentes para o de-
senvolvimento de aplicagoes robustas de OGD [14, 73, 85, 87]. O DL é um campo especifico
do Machine Learning (ML) que emprega o uso de Artificial Neural Networks (ANNs) para
extrair padroes e atributos complexos de grandes conjuntos de dados [33]. Especificamente,
na presente dissertacao nos exploramos os desafios existentes em documentos de licitagoes
publicas através de modelos de DL.

Uma licitagao publica é um processo administrativo usado pelo governo para con-

1Sobre a Lei de Acesso & Informagdo: https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/
servico-de-informacao-ao-cidadao/sobre-a-lei-de-acesso-a-informacao


https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/servico-de-informacao-ao-cidadao/sobre-a-lei-de-acesso-a-informacao
https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/servico-de-informacao-ao-cidadao/sobre-a-lei-de-acesso-a-informacao
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tratar servicos, adquirir bens ou realizar obras, garantindo que a escolha seja feita de forma
justa, transparente e econémica. As licitagOes sao compostas por uma alta quantidade de
diferentes documentos, incluindo o texto do edital, anexos, errata, ata, projeto, memorial
descritivo, dentre outros. Cada um desses documentos possui um formato especifico que
traz informagoes diferentes do processo de licitagao.

Em especial, o processo licitatorio é campo sensivel por tratar de uso de recursos
publicos. Acontecem com frequéncia casos de corrupcao e fraude, segundo a Organizacao
para a Cooperagao e Desenvolvimento Econoémico (OCDE) [28]. Para promover avangos na
seguranca e transparéncia do processo licitatorio, este trabalho propoe o desenvolvimento
de aplicagoes praticas que visam, simultaneamente, apoiar investigadores na deteccao de
padroes irregulares em documentos de licitagao e explorar as caracteristicas fundamentais
desses dados para criar aplicagoes robustas baseadas em NLP e DL.

O trabalho realizado tem carater multidisciplinar e contou com o apoio de espe-
cialistas do Ministério Publico de Minas Gerais (MPMG) para seu desenvolvimento. A
seguir, detalhamos a parceria com o MPMG, definimos os principais objetivos deste estudo

e apresentamos a estrutura da dissertacao.

1.1 Contextualizacao do trabalho

A dissertacao foi desenvolvida como parte do programa de capacidades analiticas
(PCA) do MPMG. O projeto é uma parceria entre a Universidade Federal de Minas Gerais
(UFMG) e o MPMG e tem como objetivo desenvolver solugoes e metodologias baseadas
em Data Science (DS) para apoiar e expandir a inteligéncia do 6rgéo em seus trabalhos de
investigacao.

Muitos problemas enfrentados no projeto envolvem grandes e complexos volumes de
dados textuais nao estruturados. Mais especificamente, o trabalho foi realizado por uma
equipe de 7 membros constituida de 2 alunos de graduacao, 3 alunos de poés-graduacao
incluindo o autor da presente dissertacao, um bolsista de pés-doutorado e um gerente
empregado pelo programa. O time que encerrou seu trabalho em setembro de 2023 e era
responsavel por parte do fluxo de alimentacao das bases de dados e pesquisa utilizando

documentos de licitagoes municipais do Estado de Minas Gerais.
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Trabalhar com licitagdes municipais é uma tarefa dificil, pois nao ha padronizacao
nem no texto dos documentos nem em sua disponibilizacao. Cada municipio desenvolve
de maneira propria o portal da transparéncia, site onde ficam armazenados os documentos
de licitagao. Isso nos leva ao desafio de lidar com dados diversos, apresentados de forma
heterogénea.

Por isso, a equipe desenvolveu uma série de trabalhos que abrangem desde a coleta
de documentos até sua classificacao, visando um fluxo eficiente de ingestao e organizagao
de dados. Foram utilizadas técnicas avancadas, como web crawlers, para automatizar o
fluxo de coleta, além de modelos de classificagao e modelagem de topicos (MT) baseados
em DL e métodos mais simples baseados em heuristicas. Neste documento, apresentamos
o trabalho realizado pela equipe e suas principais contribui¢oes para a pesquisa no dominio

de licitagoes publicas.

1.2 Objetivos

Com base na contextualizagao apresentada na sec¢ao anterior, definimos o objetivo
geral desta dissertacao como: Realizar um estudo aprofundado de aplicacoes prdaticas de
NLP que possam contribuir para o trabalho dos especialistas do MPMG na deteccao de
wrreqularidades em documentos e enfrentar os principais desafios no desenvolvimento dessas
aplicagoes.

Para alcancar nosso objetivo geral, empregamos principalmente modelos de DL que
sao o estado-da-arte em NLP para propor novas aplicacoes capazes de extrair padroes titeis
nos documentos. Dessa forma, vamos avaliar o desempenho desses modelos em um tema
ainda pouco explorado na literatura, que sao os documentos de licitagoes publicas.

A seguir, definimos os objetivos especificos da dissertagao:

1. Introduzir um novo conjunto de dados rotulado composto por diferentes tipos de doc-
umentos de licitacoes publicas extraidas dos portais da transparéncia de municipios

do estado de Minas Gerais.

2. Caracterizar os documentos de licitacao municipal e avaliar os principais desafios

contidos nestes para o desenvolvimento de aplica¢oes robustas utilizando DL.
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3. Desenvolver uma aplicagao pratica supervisionada atraves de uma nova proposta de
classificacao automatica de documentos de licitacao a partir classes definidas por nos

utilizando os documentos coletados.

4. Desenvolver uma aplicacao pratica nao supervisionada para extracao de padroes nos
documentos de licitacao atraves de uso de técnicas de agrupamento e modelagem dos

topicos latentes.

5. Propor novos modelos e métodos baseados em técnicas de NLP consolidadas para o

dominio de licitacoes puiblicas.

1.3 Estrutura da dissertagao

Nos capitulos seguintes serao descritos a revisao da literatura dos trabalhos rela-
cionados, o referencial tedrico base para a dissertagao, a metodologia proposta, o design
experimental aplicado, a discussao sobre os resultados e, por fim, a conclusao.

Primeiro, o Capitulo 2, Trabalhos Relacionados, discute os estudos sobre dados
abertos governamentais e outros trabalhos que tratam dados de licitagoes no contexto
brasileiro e internacional. Em seguida, o Capitulo 3, Referencial Teérico, apresenta a
base tedrica para a dissertacao a partir do historico das técnicas de representacao textual
baseadas em DL e os conceitos principais para o desenvolvimentismo de uma aplicacao
de NLP.

No Capitulo 4 de Metodologia, discutimos o processo de coleta, rotulacao e es-
truturacao dos documentos de licitacoes municipais e propomos duas aplicagoes praticas
de classificacao automatica de documentos e MT. Na sequéncia, o Capitulo 5, Métodos
Propostos e Design Experimental, avalia a escolha técnica dos métodos empregados e os
procedimentos para avaliagao das aplicagoes propostas. Por fim, no Capitulo 6 de Resul-
tados Obtidos, analisamos os resultados praticos obtidos dos experimentos.

Finalmente, no Capitulo 7, Conclusao, discutimos criticamente os impactos reais da
pesquisa, as contribuigoes para o dominio de licitagoes publicas e limitagoes do trabalho.

Além disso, delineamos os trabalhos futuros a serem explorados em pesquisas subsequentes.
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Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Para situar esta dissertagao na literatura e enfatizar suas principais contribuicoes, re-
visamos, neste capitulo, a literatura existente e os principais trabalhos relacionados ao uso
de Open Governement Data (OGD) e as técnicas de Artificial Intelligence (Al) aplicadas
a anélise de documentos legais e administrativos de institui¢oes publicas.

Além disso, a crescente disponibilidade de dados governamentais tem impulsionado
o desenvolvimento e a aplicacao de técnicas de IA, especialmente no dominio do Natural
Language Processing (NLP) para anélise de grandes volumes de documentos legais e admin-
istrativos. Este capitulo apresenta uma revisao detalhada das metodologias e abordagens
utilizadas na literatura para lidar com dados legais, incluindo técnicas para a deteccao de
fraudes em licitagoes publicas |46, 35, 39|, sumarizagao de documentos [85, 47|, e recuper-
acao da informacao [40, 74, 87, 66, 11], entre outras [49, 38, 84, 75, 11, 73, 22].

Dessa modo, organizamos este capitulo em trés se¢oes principais. A Secgao 2.1
aborda os conceitos fundamentais e principais aplicacoes de OGD, com foco nos esforgos
internacionais e nas tendéncias globais. A Secao 2.2 concentra-se na implementacao e nos
desafios especificos do uso de dados juridicos de OGD no Brasil, discutindo as iniciativas
de pesquisa nacionais. Finalmente, a Secao 2.2.2 debate as contribuicbes da presente

dissertacao em relagao ao campo OGD no geral.

2.1 Dados abertos governamentais

Diferentes esforcos de pesquisa tém sido realizados para analisar os desafios e im-

pactos do uso da Tecnologia da Informacao (TI) pelas repartigoes publicas [56, 70, 68, 62].
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Nesse contexto, em [81], foi realizada uma revisao sistemética da literatura, avaliando-se
mais de 189 artigos publicados entre 2009 e 2021. O trabalho chama atencao para a im-
portancia do uso do OGD, que compoe a maior parte da literatura. No entanto, critica-se
a falta de carater interdisciplinar dos trabalhos publicados, que focam majoritariamente
na questao dos dados e deixam de lado o carater multidimensional do conceito de gov-
ernos abertos. O trabalho conclui com um direcionamento para futuros estudos na érea,
sugerindo a promocao de ferramentas capazes de unir especialistas e o piblico dentro do
processo governamental.

Em [86], OGD é definido como um conjunto de dados sobre agoes governamentais,
gastos e investimentos, disponibilizados de maneira acessivel e transparente ao piblico.
O estudo realizou uma consulta com 210 participantes sobre as expectativas em relagao
ao possiveis beneficios do OGD. Os resultados mostraram que os participantes tém sido
otimistas quanto a novas propostas de novas ferramentas que serao desenvolvidas por
pesquisadores e entidades publicas, e ressaltaram que a acessibilidade deve ser um fator-

chave para que o OGD possa contribuir para governos abertos e mais democraticos.

2.1.1 Revisao da Literatura Internacional sobre OGD

O crescimento do OGD tem possibilitado o desenvolvimento de novas tecnologias
de inteligéncia, que tém um impacto positivo ao direcionar corretamente as politicas gov-
ernamentais e ao economizar recursos [2]. Falando sobre a capacidade do OGD, em [3§],
foram utilizados dados historicos de mediagoes para criar um modelo de DL capaz de guiar
o usuario em formas de resolucao de conflitos com custo minimo. No mesmo contexto,
em [40], foi proposto um modelo de extragdo automatica de conhecimento do Codigo
Federal do governo estadunidense para sua representagao em forma de ontologias. Eles
transformaram os dados textuais do Codigo Federal em uma estrutura de busca com varios
topicos e linhas, permitindo que empresas e agéncias nao especializadas conduzissem seu
trabalho de forma a manterem-se comprometidas com a regulamentagao legal.

Além dos trabalhos supracitados, em [57] sdo abordadas diversas publicagoes que
utilizam dados publicos para criar modelos de deteccao de fraude. Essa literatura rev-

ela o uso extensivo de técnicas de Machine Learning (ML). O trabalho de [57] também
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chama a atencao para o sucesso crescente das técnicas de NLP baseadas em DL, que sao
mais adequadas para lidar com dados textuais, que compoem a maior parte dos dados

governamentais abertos disponiveis.

2.1.2 Dados abertos governamentais no Brasil

O Brasil aderiu de vez ao movimento internacional do OGD através da publicacao
da Lei de Acesso a Informagao em 2011. Essa nova legislacao estabeleceu diretrizes legais
para a abertura dos dados governamentais brasileiros, incluindo o processo licitatério. A
partir dessa lei, foi direcionado ao governo federal, aos estados e aos municipios o desen-
volvimento de portais de transparéncia, que fornecem uma interface para o usuario final
realizar consultas publicas a documentos governamentais.

Apesar dessa nova iniciativa, existe uma lacuna na avaliacao dos portais de OGD
no Brasil, uma lacuna que também pode ser observada em outros paises em desenvolvi-
mento [2]. Em resposta a esse desafio, o trabalho de [50] é um dos primeiros sobre o tema,
utilizando um método denominado modelo de 5 estrelas para avaliar portais de transparén-
cia brasileira em nivel federal, estadual e municipal. O estudo aponta que acessar esses
portais para o desenvolvimento de novos projetos é algo dificil. Além disso, em [27] e [24],
ap6s avaliar portais em diferentes contextos, foram apontados os principais desafios en-
frentados pelos pesquisadores que lidam com a OGD no Brasil, tais como: qualidade dos
dados, dificuldade de uso dos portais, dados nao padronizados em diferentes formatos, e
fontes de dados miltiplas e descentralizadas, sem padroes para a publicagao.

Finalmente, em [41] foi aplicado um questionério para conduzir a analise da usabil-
idade dos portais da transparéncia no Brasil. Os autores listaram os principais fatores que
dificultam o uso desses portais, incluindo a auséncia de uma cultura organica favoravel a
dados abertos e o fato de que muitos gestores piblicos nao tém conhecimento sobre o que
sao dados abertos ou nao estao interessados no aumento do controle social sobre eles.

Em consequéncia dos problemas persistentes do OGD no Brasil, avangos de pesquisa
tém sido realizados com o proposito de melhorar a qualidade e o acesso aos dados gover-
namentais. Um exemplo é o trabalho QualiSuS [19], que disponibiliza um banco de dados

relacional criado a partir da extracao de dados do Portal DataSUS. Ja na area legal, o
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projeto JusBD [49] apresenta um conjunto de dados nao rotulados de audigoes forenses no

contexto judiciario.

2.2 Aplicacoes brasileiras de Dados Legais Abertos
(DLA)

As reparti¢oes governamentais utilizam uma vasta gama de documentos legais para
sua gestao, o que envolve diferentes tipos de informacoes, muitas vezes nao padronizadas
e disponibilizadas em formatos de texto aberto. Como mencionado na segao anterior,
técnicas de NLP sao especialmente tteis para lidar com esses tipos de documentos.

Desse modo, em [85] os autores abordam o problema da organizacao e o desafio
de sumarizacao de documentos legais brasileiros, destacando a complexidade e o jargao
juridico, que incluem diversos termos e frases especificas. Complementando esse trabalho,
em [84] os autores utilizam técnicas de pré-processamento combinadas com representagoes
textuais baseadas em DL para criar representacoes dos documentos e aplicam técnicas de
geracao de topicos para a organizagao automatica desses documentos.

Também no campo da sumarizagao de documentos legais, o trabalho de [47] ap-
resenta o modelo CLSJUR.BR, baseado em aprendizado contrastivo e avaliado com uma
metodologia livre de referéncia. Para o treinamento e construcao de um corpus de ouro,
foi utilizado o conjunto de dados chamado Ruling.BR, composto por 10.623 sentencas da
Suprema Corte Federal. A metodologia apresentada obteve resultados préximos do 6timo
em comparagao com o conjunto de dados de referéncia.

Por fim, o trabalho [87] utiliza técnicas de ranqueamento de texto baseadas em ML

para filtrar documentos do Diario Oficial do governo brasileiro.
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2.2.1 Modelos de Representagao Textual e Recuperacao de

Informacao

No contexto de recuperagao de informagao, o trabalho [74] emprega o BERTopic [34]
para capturar os principais topicos abordados em documentos legais. Outro exemplo,
em [66] ¢ apresentado um estudo de caso que avalia o método BM25 e modelos S-BERT [69]
no campo da similaridade textual. Para tal, foram utilizadas 269 propostas de emendas
relativas & PEC 6/2019 enviadas & Camara Legislativa e ao Senado brasileiro, que foram
usadas como busca textual para organizar propostas semelhantes. Cada documento foi
rotulado por consultores em 28 topicos, descritos por uma ou mais palavras. Os resulta-
dos demonstram que a combinacao de técnicas de pré-processamento com o modelo BM25
obteve resultados superiores aos modelos SBERT. O trabalho conclui que essa maior per-
formance do modelo BM25, em comparagao aos outros modelos testados, se deve as car-
acteristicas dos documentos, que muitas vezes contém as palavras que descrevem o tépico
demarcado.

Em [21] foram apresentados quatro conjuntos de dados para a tarefa de similaridade
textual. Os dados sao relativos a documentos extraidos dos portais sobre julgamentos do
Supremo Tribunal de Justica e votos do Tribunal de Contas da Uniao. O trabalho inova
ao propor uma técnica heuristica para a rotulagao dos documentos a partir de meta-dados
disponiveis. A nova técnica foi validada estatisticamente a partir de um questionario
com amostras dos pares rotulados pela heuristica e perguntas relativas a sua verdadeira
similaridade. Ao todo, foram 240 questionarios respondidos por 27 estudantes de mestrado
em Direito.

Avancos também tém sido feitos em relacao a representacao textual de dados legais
brasileiros. Em [75] é apresentado o modelo pré-treinado Legal BERTPT, desenvolvido es-
pecialmente para o dominio juridico em portugués. Baseado no modelo BERTimbau [79],
que foi treinado em um corpus geral em portugués, o LegeBERT reforca a etapa de pré-
treinamento na tarefa de Masked Language Modeling (MLM) utilizando um corpus espe-
cializado no dominio legal. O corpus textual utilizado inclui 1,5 milhdes de documentos
de 10 cortes brasileiras, coletados por meio de web crawlers. Além do refor¢co no pré-
treinamento, o trabalho expande o vocabulario original do BERTimbau adicionando 5.977
novas palavras extraidas dos documentos legais, utilizando a biblioteca SentencePiece [42].

O novo modelo apresentou uma métrica de perplexidade menor em comparagao ao seu
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modelo base quando testado em dados legais (quanto menor, melhor), e resultados su-
periores em comparacao com outros modelos aplicados aos principais conjuntos de dados
disponiveis na literatura.

Préximo ao contexto da presente dissertacao, uma outra equipe do Programa de
Capacidades Analiticas (PCA) do Ministério Publico do Estado de Minas Gerais (MPMG)
também apresentou em [11| um estudo aprofundado sobre representagao textual para agru-
pamento de itens similares de licitagdo. Os itens de licitagao frequentemente nao sao
padronizados, e 0 mesmo item pode ter diversas formas de escrita. Para enfrentar o prob-
lema da ambiguidade, a equipe avaliou desde modelos bag-of-words até modelos de embed-
dings baseados em transformers para agrupamento usando o algoritmo HDBSCAN. Para a
construcao e avaliagao do modelo, foram utilizadas as descri¢des de mais de 2,1 milhoes de
itens de licitagdo em portugués. Os experimentos destacaram a efetividade da combinagao

de métodos heuristicos simples com modelos de representacao baseados em BERT e SIF.

2.2.2 Deteccao de Fraudes em documentos legais

No contexto de deteccao de fraudes em [39] foca-se na detecgao de padroes de risco
de fraude/corrupgao através da andlise de um conjunto de dados de notas fiscais emitidas
por empresas que vendem produtos e prestam servigos a 6rgaos publicos do estado de Mato
Grosso. Os autores utilizam diferentes tipos de dados extraidos em estudos anteriores de
notas fiscais eletronicas emitidas por entidades publicas. A metodologia adotada inclui
abordagens de pré-processamento, métodos de agrupamento e algoritmos de deteccao de
outliers para averiguar itens suspeitos de fraude.

Um outro da mesma linha foi apresentado em [46], onde foi desenvolvido um modelo
biLSTM [36] para detecgao de risco de fraudes em fragmentos publicados no Diario Oficial
da Uniao relacionados a licitagoes. Para o treinamento do modelo, os autores contaram
com o auxilio de uma equipe de especialistas forenses que, entre os 15.132.968 artigos
coletados, levantaram manualmente uma amostra de 1.907 artigos com risco de fraude. O
trabalho apresenta resultados positivos do uso de modelos DL para a extracao de padroes
de irregularidades em dados textuais abertos de licitagoes.

Avaliado o desenvolvimento de aplicagoes de detecgao de fraude em [45] foi proposto
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um framework para avaliacao de agrupamento textual utilizando seis abordagens diferentes
aplicadas a textos legais. O foco desse trabalho é agrupar documentos por similaridade

para aumentar a acuracia da andlise realizada por investigadores.

2.2.3 Projetos de pesquisa relacionados

Além de todos os trabalhos mencionados até entao, destacam-se na literatura brasileira
sobre OGD projetos de pesquisa que tém expandido os horizontes para novas oportunidades
de pesquisa. Nesse contexto, o projeto Ulysses tem trabalhado com o objetivo de aumentar
a transparéncia de dados para a populagao e promover o desenvolvimento de novas apli-
cagoes em dados legais abertos. Em [1] é apresentado o UlyssesNER-Br, um conjunto de
dados anotado para a tarefa de Named Entity Recognition (NER). Nesse trabalho, foram
construidos trés grandes corpos textuais com dados coletados do site oficial da Camara
dos Deputados do Brasil. Cada corpo abrange uma temética diferente relacionada ao
trabalho realizado pelos deputados, sendo elas: (I) Projetos de Lei, (II) Solicita¢oes de
Trabalho e (IIT) Documentos de Gestao Interna da Camara, fornecidos pela propria equipe
de trabalho do local. Além disso, para melhorar a organizacao dos documentos, foram iden-
tificados, com a ajuda de especialistas, 18 tipos de entidades estruturadas em 7 categorias
que abrangem temas juridicos especificos.

De forma similar & abordagem nao supervisionada desta dissertacao, o trabalho
[73], realizado no contexto do Projeto Ulysses, apresenta um novo modelo pré-treinado
para analise e geracao de topicos em comentarios de cidadaos sobre projetos de lei na
Camara Legislativa Brasileira. O trabalho caracteriza os principais topicos discutidos pelos
usuarios através da metodologia BERTopic [34].

Expandindo os trabalhos anteriores do projeto Ulysses, [77| apresenta o Ulysses
Tesemo, um vasto conjunto de dados abertos nao rotulados que abrange desde comen-
tarios de usuérios, documentos de instituicoes legislativas e governamentais, até trabalhos
académicos. Os dados foram extraidos de 159 fontes oficiais, totalizando mais de 3,5 mil-
hoes de documentos, contemplando 30,5 GiB de dados em texto aberto. O conjunto foi
organizado em uma arvore de diretorios, contendo o arquivo de texto principal e os metada-

dos relacionados. Os metadados categorizam os documentos em 30 tépicos, de acordo com
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as caracteristicas de cada fonte, similaridade entre propostas, grau de formalidade, estru-
tura e escopo.

Além do Projeto Ulysses, destaca-se na literatura o Projeto VICTOR [22], que é
focado no desenvolvimento de métodos de ML no dominio juridico. O projeto disponi-
bilizou um grande conjunto de dados textuais que compreende publicagoes relacionadas
a recursos extraordinarios apresentados ao Supremo Tribunal Federal, contendo 692.966
documentos diferentes, compreendendo mais de 4,5 milhoes de paginas. Os arquivos cole-
tados eram compostos de PDFs (Portable Document Format) disponibilizados oficialmente
e imagens de documentos escaneados. Para extrair o texto dos documentos escaneados,
foram aplicadas e validadas técnicas de Optical character recognition (OCR).

Para criar uma tarefa de classificagao, um conjunto de 628,820 documentos foi
rotulado por um time de funcionérios do tribunal para duas tarefas de classificacao, quais
sejam: o tipo de documento, que compreende 7 classes, e o tema, que associa uma ou
mais classes dentre 28 relacionadas & recuperacao geral do documento. Para cada tarefa

proposta, o trabalho oferece os resultados baselines.

2.3 A presente dissertacao frente ao estado da arte

Considerando os trabalhos relacionados apresentados neste capitulo, discutimos,
nesta secao, as contribuigoes desta dissertagao para o estado da arte em OGD.

Como mencionado anteriormente, licitagoes publicas sao um alvo sensivel para
fraudes. Embora existam alguns estudos na literatura sobre o tema [39] e [45], ainda
ha uma lacuna para o desenvolvimento de aplicagoes que considerem o texto presente nos
documentos. O texto aberto compde a maior parte das informagoes envolvidas em uma
licitagao, nos quais itens e processos importantes sao descritos sem um padrao ou norma
bem definidos.

Inspirados por outros estudos que utilizam textos legais, esta dissertacao contribui
ao propor um pipeline automatizado para a classificacao de documentos de licitacao e a
analise exploratoria dos principais topicos latentes em licitagoes. A principio, nosso estudo
permite a organizacao dos documentos com base em critérios de similaridade e contexto,

facilitando o trabalho de investigacao dos especialistas. Além disso, ao propor essas apli-
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Tabela 2.1: Tabela comparativa dos principais trabalhos relacionados e a atual dissertacao.

e~ Principais trabalhos Presente
Contribuigoes . N
[22] | [75] | [73] | |45] | [46] | dissertagao

Dominio de licitacoes publicas v v
Disponibilizacao de dados v v v
Classificagao de documentos v v v v
Representagao textual v v v
Analise de toépicos v v v

cagoes classicas de NLP, conseguimos estudar as especificidades impostas pelo dominio de

licitacoes e desenvolver novas abordagens que podem ser base para novas aplicacoes.

Outra lacuna identificada é a falta de conjuntos de dados abertos de licitagoes

publicas. Em resposta a essa necessidade de dados para o desenvolvimento das aplicagoes

propostas, esta dissertagao contribui disponibilizando um conjunto de dados aberto e de

facil acesso, agregando documentos textuais de licita¢oes de diferentes municipios de Minas

Gerais. A Tabela 2.1 apresenta uma comparagao entre esta dissertagao e os principais

trabalhos da literatura que utilizam abordagens semelhantes.
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Capitulo 3

Referencial Teorico

O textitDeep Learning (DL) tem sido um dos fundamentos bésicos para o desenvolvimento
de aplicagoes de Natural Language Processing (NLP) modernas [60] . Esse destaque deve-se
aos métodos de representagao textual, que conseguem extrair atributos sintaticos, seman-
ticos e contextuais de grandes corpus textuais. Essas representacoes ricas servem de base
para a construcao de aplicacoes de NLP.

Neste capitulo, discutimos as bases tedricas para o desenvolvimento de aplicagoes
modernas de NLP que utilizam extensivamente o aprendizado profundo. Desse modo,
primeiro a Se¢ao 3.1 descreve as principais arquiteturas de DL voltadas para NLP, com
énfase nos Modelos de Linguagem Neurais (MLNs). Em seguida, a Se¢ao 3.2 discute os fun-

damentos das aplicagoes de NLP, apresentando um pipeline padrao para essas aplicacoes.

3.1 Modelos de Linguagem Neurais (MLNs)

A tarefa de Language Modeling representa objetivo base para criarmos represen-
tagoes computacionais da linguagem natural [48]. A LM pode ser descrita como uma
distribui¢ao de probabilidades p(s) sobre um conjunto de sentengas que, por sua vez, sao
formadas por uma sequéncia de palavras. Desta forma, dada uma sequéncia de palavras s
com wy, Wa, ..., wy, um modelo LM atribui uma probabilidade a s que representa a chance
de sua ocorréncia em corpo textual qualquer.

A abordagem mais tradicional para a LM consiste em métodos estatisticos para
estimar p(s) com base na frequéncia da palavra no conjunto de dados [16]. Nesse contexto,

se tornou popular o uso de N-Gramas que empregam uma suposicao Markoviana de grau
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n para prever uma palavra w; considerando seus n antecessores: p(w;|w; — 1, w; — 2...w; —
n). Desse modo, um corpus textual é representado pela matriz de probabilidades de co-
ocorréncia dos termos.

Até hoje, a abordagem estatistica mantém um lugar importante na literatura, sendo
a base de modelos de representagao robustos como o Global Vectors for Word Representa-
tion(GloVE) [63]. Entretanto, a abordagem classica apresenta limitagoes importantes por
produzirem representacoes esparsas e terem uma alta complexidade computacional [58].

Para superar as limitagoes da abordagem classica, surge na literatura a proposta de
representagoes aprendiveis, mais conhecidas pelo termo em inglés word embeddings |5, 52|.
Estes modelos mapeiam as palavras de um determinado vocabulario para um vetor N-
dimensional, onde cada dimensao reflete atributos diferentes para cada palavra. Nesse
espago de alta dimensao, palavras que compartilham significados préoximos tendem também
a ficar proximas umas das outras.

O desenvolvimento dos word embeddings para LM foi impulsionado através do uso
de redes neurais artificiais ou em inglés Artifical Neural Networks (ANNs) motivado pelo

fato de esses modelos serem regressores universais [80].

3.1.1 Feedforward neural network

O modelo mais tradicional de ANN é chamado de Feedforward neural network
(FFNN). Essa rede é composta por camadas de nos, ou neurdnios, interligados, onde cada
no6 realiza uma soma ponderada dos valores de entrada e que sao, por fim, utilizados em
uma funcao de transformagao nao linear para gerar uma saida. Esse valor é entao propa-
gado para a préoxima camada ou para a saida final do modelo. O ajuste dos pesos de
cada nd ocorre em resposta aos erros calculados por uma funcao de perda que compara
a saida da rede com o valor esperado. Esse processo de ajuste nos pesos ¢ chamado de
backpropagation [33].

O primeiro trabalho a empregar as ANNs para LM foi apresentado em [5]. Os au-
tores, inspirados nos tradicionais N-Gramas, propuseram uma rede FFNN que tinha como

entrada uma janela de contexto que era uma sequéncia de palavras N cada uma represen-
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tada em um vetor one-hot! com o tamanho do vocabulario. A primeira camada da rede,
chamada de projecao, transforma o vetor one-hot de cada palavra em vetores continuos
de alta dimensao por meio de neuronios compartilhados entre os termos. Para combinar
esses vetores em uma tnica representacao, a segunda camada, chamada de camada oculta,
realiza uma transformacao nao linear das palavras projetadas. Por fim, a camada final
prevé a proxima palavra por meio de uma funcao softmazx aplicada a todo o vocabulario,
calculando a distribuicao de probabilidade para essa previsao.

Os resultados obtidos pela nova abordagem apresentados em [5] foram superiores
em escala em relagao aos modelos N-Gramas. Esse trabalho, posteriormente, serviu de
base para a criagdo do famoso modelo de word embedding word2vec |52, 54| que gera
representacoes estatico para cada palavra, considerando os diferentes aspectos sintaticos e

seméanticos sem a influéncia da janela de contexto.

3.1.2 Recurrent Neural Networks

A aplicacao de FFNN para LM apresenta uma limitagao importante devido ao uso
de uma janela de contexto fixa, pois restringe sua capacidade de capturar dependéncias
de longo alcance no texto. E possivel superar essa limitacdo utilizando Recurrent neural
networks (RNNs) [33] no lugar de FFNNs.

Mais detalhadamente, a Recurrent Neural Network (RNN) é uma versao auto-
regressiva da ANN que permite estender a janela de contexto de maneira arbitraria [82],
possibilitando, assim, a modelagem de atributos contextuais mais complexos entre as
palavras. Nos MLNs baseados em RNNs, cada palavra é processada sequencialmente,
e a projecao continua da palavra atual é combinada com a projecao da palavra anterior
por meio de um conjunto de pesos treindveis, chamado de estado oculto.

A primeira implementac¢ao de uma MLN utilizando RNN foi apresentada em [53]
onde foram discutidos os principais desafios para o treinamento dessas redes, como efeito do
Backpropagation through Time [33] e a dificuldade para modelar relagoes de longa distancia
entre os termos [6]. Com a evolug¢do da area de DL, surgiram mecanismos para superar
esses limitadores nas RNNs, como o Gated Recurrent Unit (GRU) [17] e o Long Short-

lyvetor binario onde todos valores sdo 0 exceto o indice a ser representado
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Term Memory (LSTM) [36], que sdo capazes de reter informagoes relevantes no vetor de
contexto enquanto “esquecem” partes menos importantes.

As RNNs foram a base para o Embeddings From Language Model(EIMo) [64] um
modelo de word embedding capaz de criar multiplas representacoes para uma mesma
palavra, considerando o contexto em que aparece. Além de MLNs, o uso de RNNs se
tornou popular em diversas aplicagoes de NLP, pois consegue modelar relagoes contextuais

utilizando os atributos gerados pelos modelos de word embeddings 23, 64, 46, 10].

3.1.3 Mecanismo de atencao e Transformer

Para algumas tarefas de NLP, como tradu¢ao por mdquina, sumariza¢ao de textos
e legenda automdtica, a saida do modelo é um novo texto. Para esses fins, as aplicagoes de
DL costumam seguir a arquitetura de codificador-decodificador [60].

Nessa abordagem, uma rede codificadora transforma o texto original em uma rep-
resentacao vetorial de tamanho fixo, enquanto uma rede decodificadora utiliza esse vetor
para gerar um texto de tamanho variavel, adaptado ao contexto e contetido do texto de
entrada.

Pesquisadores observaram que, além da avaliacao de contexto possibilitada pelas
RNNs, era importante considerar o alinhamento entre os elementos da entrada e da saida
esperada. Por exemplo, imagine a traducao da frase em inglés “I ate a cheesecake” para
o espanhol como “Comi una tarta de queso’”. Nesse caso, o mais relevante para gerar as
palavras “tarta” e “queso” é o termo “cheesecake”.

Essa observacao foi a intuicao inicial para a proposta dos mecanismos de atencao,
primeiro apresentados em [3]. Esses mecanismos permitem a rede aprender a enfocar quais
elementos da entrada sao mais importantes para gerar a saida atual.

Conforme as operagoes apresentadas na Figura 3.1, o vetor de atencao pode ser
descrito como um mapeamento entre uma consulta () e dois conjuntos pareados K e V de
chaves-valores, onde ), K e V sao todos vetores. Nos mecanismos de atencao, o estado
oculto da entrada anterior é utilizado como ), enquanto os estados ocultos da sequéncia
de texto onde se busca o alinhamento com a entrada atual servem como V' (valores), com

K definido como K = V. O vetor K ¢é particularmente tutil para reforcar alinhamentos
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Figura 3.1: Fluxograma das operagoes realizadas pelos mecanismos de atengao.
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Fonte: Adaptado do artigo [83].

especificos dentro da sequéncia. A representacao final do vetor de contexto é calculada ao
multiplicar os valores de V' pelas pontuagoes de atencgao, obtidas a partir da multiplicagao
de @@ e V, e normalizadas por uma funcao de atencao, como a softmax, que ajusta essas
pontuacoes para valores entre 0 e 1.

Os mecanismos de atencao contribuiram para a melhoria de modelos de DL em tare-
fas generativas. Entretanto, os mecanismos de atencao marcaram a area de NLP através
da introdugao da arquitetura transformers 83| que propoe o uso exclusivo de mecanismos
de atencao para criar um modelo auto-regressivo alternativo as RNNs. Para tal, é pro-
posto um novo mecanismo chamado de self-attention que permite projetar a atengao para
palavras presentes em uma mesma sentenca. Dessa forma, os mecanismos de self-attention
consideram quais palavras sao mais importantes para construir o contexto atual. Vale
ressaltar que o uso exclusivo de camadas de auto-atencao pode resultar na perda de infor-
macoes sobre as relagoes temporais entre os elementos da sequéncia durante o aprendizado.
Para contornar esse problema, a arquitetura transformer incorpora informagoes posicionais
periddicas nas camadas iniciais de cada item da sequéncia, em um método conhecido como
codificagao posicional.

Em comparagao com as RNNs, os transformers apresentam um tempo de treina-
mento significativamente menor, aproveitando de forma eficiente a capacidade de proces-

samento paralelo em hardwares modernos, como GPUs [60]. Além disso, como os mecan-
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ismos de self-attention ligam cada entrada as demais, é possivel modelar o contexto de
forma bidirecional.

O ganho de eficiéncia trazido pelos transformers marcou o inicio da era dos Large
Language Models (LLMs), que sdo modelos de linguagem neural com bilhoes de parametros
treinados em enormes volumes de dados. Esses LLMs alcancaram o estado da arte em
muitas tarefas de NLP [15].

Em especial, o modelo Bidirectional Encoder Representations for Transformers
(BERT) [25] ¢ um modelo pré-treinado que oferece representagoes bidirecionais robustas
para palavras e sentencas. Ele pode ser facilmente integrado a outros modelos e treinado
para tarefas especificas por meio do processo chamado de finetuning [58].

Além disso, o BERT pode ser adaptado a diferentes dominios, como o de lici-
tagoes publicas, usando dados nao rotulados através de sua tarefa de aprendizado auto-
supervisionado chamada Masked Language Modeling (MLM). Diferente da tarefa original
de (LM) descrita no inicio dessa se¢ao, a MLM mascara palavras aleatorias do texto e o
modelo é treinado para predizer as méscaras baseado no contexto circundante.

Hoje, diversos modelos BERT adaptados para variados dominios estao amplamente

disponiveis na plataforma Hugging Face?.
3.2 Aplicacoes de NLP

Figura 3.2: Pipeline geral para aplicagoes NLP baseadas em Machine Learning (ML).
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Fonte: Autor.

’https://huggingface.co/models?pipeline_tag=fill-mask&sort=trending
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As aplicagoes de NLP podem ser categorizadas de acordo com a tarefa que real-
izam. Nas tarefas supervisionadas, os modelos sao treinados a partir de dados rotulados,
aprendendo a distinguir classes previamente definidas. Por outro lado, nas tarefas nao
supervisionadas, nao sao utilizados rétulos e se busca identificar padroes latentes ou agru-
pamentos estruturais nos dados.

Independentemente da natureza da tarefa, tipicamente as aplicagdes de NLP baseadas
em Machine Learning (ML) seguem uma pipeline similar [58|. O pipeline ilustrado na
Figura 3.2 é composto por duas etapas principais: a representagao do texto onde o texto
bruto é normalizado e transformado para um formato estruturado e o modelo final que vai
ser responsavel pela saida final conforme a tarefa. A seguir, sao discutidas mais detalhada-

mente cada uma das etapas do pipeline de uma aplicagao de NLP.

3.2.1 Pré-Processamento

O pré-processamento ¢é a etapa na qual sao aplicadas transformagoes ao texto bruto,
visando adequéa-lo ao objetivo da aplicagao. Técnicas como a remocao de termos irrele-
vantes, como stopwords e URLs, e a normalizacao textual, ajudam a reduzir a esparsidade
dos dados textuais [10]. Além disso, as caracteristicas textuais dos dados podem variar
conforme o dominio da aplicacao, envolvendo terminologias, jargoes especificos e diferentes
graus de formalidade.

Estudos como os de [4, 59] demonstraram que encontrar a combinagao adequada
de pré-processamento conforme o dominio especifico contribui significativamente para o

processo final de representacao textual, além de melhorar o desempenho das aplicacoes.

3.2.2 Extracao de atributos

A extracao de atributos envolve converter o texto pré-processado em representacoes

numéricas que capturam as relagoes textuais importantes para a tarefa alvo. Métodos clés-
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sicos de extragao de atributos como TF-IDF, Bag-of-Words e N-Gramas utilizam anéalises
de frequéncia e coocorréncia das palavras no conjunto de dados para gerar representagoes
matriciais [58].

Como debatido na se¢ao anterior, os word embeddings permitiram a criacao de mod-
elos pré-treinados cujas representacoes sao utilizadas como método de extracao de atribu-
tos. Entretanto, para aplicagoes de classificacao e modelagem de topicos, onde sentencas
ou documentos completos sao usados como entrada, surge o desafio de criar representacoes
tnicas para os documentos, capazes de capturar e descrever padroes entre eles [76].

Um baseline muito popular é utilizar a média da representacao vetorial de cada
palavra para formar uma tnica representagao [69]. Em alternativa a essa abordagem, exis-
tem na literatura propostas de métodos de treinamento especificos para o desenvolvimento
de modelos de sentence embeddings. Exemplos incluem métodos como SimCSE [31] e S-
BERT [69], que adaptam os modelos de word embeddings para gerar representacoes tnicas
de sentencas através de uma nova etapa de treinamento.

Em resumo, a extragao de atributos ¢ fundamental para converter texto em repre-
sentacoes numéricas eficazes para tarefas de NLP. Como a representacao ideal pode variar
conforme a tarefa, é essencial compreender bem os objetivos da aplicacao para escolher os

métodos de extragao de atributos mais adequados.

3.2.3 Modelo Final

A etapa final envolve a escolha do modelo ou método que geraré a saida final para
realizar a tarefa alvo da aplicacao. Em NLP, h4 uma ampla variedade de algoritmos
disponiveis, desde abordagens estatisticas como LDA [12]|, modelos classicos de ML como
Naive Bayes e Arvores de Decisdo [58].

O uso de ANNs tem se tornado uma escolha predominante como modelo final.
Novas camadas podem ser integradas facilmente a modelos word embeddings baseados em
MLNs para serem treinadas em tarefas subjacentes como classificagao e Modelagem de
Topicos (MT) em um processo conhecido como finetuning. Essa integragdo proporciona
maior flexibilidade e precisao.

Por exemplo, nos trabalhos [59] e [43], redes LSTMs e convolucionais sao, respec-
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tivamente, utilizadas como modelos finais para distinguir diferentes classes de documentos

a partir das representacoes geradas pelos word embeddings.
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Capitulo 4

Metodologia

Considerando alcancar os objetivos delineados na Secao 1.2, esse capitulo descreve a
metodologia adotada nesta dissertacao. A metodologia geral da dissertacao consiste em
3 etapas principais contempladas na Figura 4.1, quais sejam: Construgao do conjunto de
dados, proposta supervisionada para Classificacao Automatica de Documentos e proposta
nao supervisionada de Modelagem de To6picos (MT).

Metodologias especificas foram desenvolvidas para compor cada etapa. Em relagao
a i8so, a Secao 4.1 apresenta o processo de construcao de um conjunto de dados rotulado
a partir de documentos de licitacoes publicas coletados dos portais de transparéncia de
municipios do Estado de Minas Gerais. Em seguida, a Secao 4.2 propoe duas abordagens
para a tarefa de classificacao automatica de documentos a partir dos rétulos propostos

na etapa anterior. A primeira abordagem é baseada em DL, em particular, utilizando

Figura 4.1: Metodologia geral da dissertagao.
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Figura 4.2: Metodologia para construcao do conjunto de dados de licitagoes. Fonte: Autor.
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a arquitetura LSTM [36]. Ja a segunda apresenta uma forma simples para classificagao
utilizando heuristicas criadas a partir da anélise dos documentos.

Por fim, a Sec¢do 4.3 trata da aplicagdo da metodologia BERTopic [34] para MT.
O foco desta aplicacao é avaliar a eficicia do nosso novo modelo pré-treinado LiIBERT-
SE [37], adaptado ao dominio de licitagbes publicas, para identificar padroes latentes e

extrair informagoes relevantes dos documentos de licitacao.

4.1 Construcao do conjuntos de dados de licitacoes

Um processo licitatério envolve diferentes tipos de documentos de licitagao, in-
cluindo o texto do edital, anexos, errata, ata, projeto, memorial descritivo, dentre outros.
Cada um desses documentos possui um formato especifico que traz informagoes diferentes
do processo de licitagao. A coleta, analise e processamento desses documentos é um desafio
para os humanos (por depender de ferramentas capazes de gerenciar grandes volumes de
documentos, além de precisar analisar parte deles para ampliar a compreensao do tipo de
documento sendo consultado) e para as maquinas (por ter que ser capazes de automatizar
as tarefas de coleta, andlise e processamento).

Esta secao tem por finalidade detalhar a metodologia desenvolvida para a extracao,
organizacao e processamento dos documentos de licitacoes publicas dos municipios do es-
tado de Minas Gerais. A Figura 4.2 ilustra as principais etapas desse procedimento, que

serao descritas em detalhes a seguir.
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4.1.1 Extracao e filtragem de documentos

A primeira etapa do processo de coleta dos dados é o levantamento dos portais que
devem ter suas licitacoes coletadas a partir dos critérios de acessibilidade e qualidade do
portal. Em seguida, a estrutura do site de cada municipio é analisada, visto que nao ha
um padrao de disponibilizagao dos documentos comum & maioria deles.

Geralmente, portais de transparéncia de varias cidades hospedam links que fornecem
acesso a documentos de licitacao individuais. Para automatizar o processo de coleta, nossa
proposta consiste no uso web crawlers desenvolvidos especificamente para os respectivos
portais da transparéncia dos municipios. Os web crawlers simulam o comportamento de
usuario de acessar os links dos documentos existentes para baixa-los e armazenéa-los.

Uma vez extraidos os documentos, realiza-se uma etapa de filtragem para separa-los
em duas categorias: os processaveis e os nao processaveis. A principio, os documentos cat-
egorizados como processéaveis sao aqueles em formato Portable Document Format (PDF),
que permitem a extragao direta de seu contetido facilmente por meio de bibliotecas como o
PDFPlumber! do Python. J& os documentos em outros formatos foram classificados como
Nnao processaveis.

Posteriormente, os documentos em formato PDF que nao continham a informacao
textual pura — como documentos escaneados, corrompidos ou contendo apenas imagens
— sao reclassificados como nao processaveis. Ao final, os documentos considerados pro-

cessaveis sao selecionados e seguem para as proximas etapas do fluxo desenvolvido.

4.1.2 Definicao das classes dos documentos

Inicialmente, para os réotulos dos documentos, foram considerados os 56 tipos pre-
vistos nas leis de licitagoes (Lei n® 8666/1993, Lei n® 10520,/2002 e Lei n® 14133/2021)
para categorizar os documentos coletados de processos licitatorios.

Entretanto, com o apoio de especialistas membros do PCA e funcionarios da Con-
troladoria Geral do Estado de Minas Gerais (CGEMG) e do MPMG, realizamos uma

'https://github.com/jsvine/pdfplumber
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segmentacao hierarquica dos tipos de documentos mais relevantes para as aplicagoes, re-
duzindo o numero final de rétulos para 13 classes organizadas em 4 meta-classes.

Mais detalhadamente, as meta-classes sao uma categoria mais geral agregando doc-
umentos que sao essenciais dentro do processo licitatorio. Respectivamente, as caracteris-

ticas que definem os 4 rétulos dessa categoria sao:

e Adjudicagao/Homologagao: Abrange documentos de adjudicagao, homologacao

ou que apresentam ambas as informagoes em um mesmo documento;
e Atas: Cobre todos os documentos de ata disponiveis;

e Editais: Abrange documentos de edital e convites enviados em licitacoes da modal-

idade Convite;

e Outros: Contempla os arquivos pertencentes as demais classes de documentos. Esses
documentos possuem fungoes mais especificas dentro do processo licitatorio, por ex-

emplo: erratas, anexos, contratos e memoriais descritivos.

Com a separag¢ao em meta-classes, um novo processo de analise manual de cada cate-
goria foi realizado. Dessa forma, chegou-se a proposta de 13 diferentes tipos de documentos
distribuidos dentro das meta-classes. A Tabela 4.1 apresenta os tipos de documentos iden-
tificados para cada meta-classe. Os rotulos finais foram utilizados como insumo para as
tarefas seguintes, discutidas na proximas se¢oes desse capitulo.

E importante destacar que ndo é viavel considerar todos os tipos de documentos
listados na lei de licitagoes como classes, pois foram identificados diversos casos em que tais
documentos ocorrem muito raramente. Considerar esses documentos menos importantes
sem o agrupamento pode impactar negativamente o desempenho de modelos para outras

tarefas subsequentes de forma desnecessaria.

4.1.3 Rotulacao dos documentos

Para garantir um conjunto ouro a ser utilizado para serem insumos para treinamento
e validacao das aplicagoes propostas, todos os documentos coletados foram manualmente

rotulados conforme as classes e categorias estabelecidas na Se¢ao 4.1.2. Esse processo se deu
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Tabela 4.1: Tabela das metas-classes e as classes identificadas nos documentos.

Meta-classe Classe
Adjudicagao/Homologagao | Homologagao/Adjudicagao
Ata pregao presencial
Ata registro precos
Outras atas

Ata dispensa Licitacao
Editais Edital

Errata

Aditamento

Outros

Aviso

Contrato

Ratificacao

Atas

Outros

a partir do alinhamento com os sete membros da equipe envolvida sobre as caracteristicas
e funcoes das classes definidas. Nesse alinhamento, os documentos foram divididos em
lotes de tamanhos iguais para serem rotulados por cada um da equipe. A verificagao
da concordancia entre os rotuladores foi opcional devido & simplicidade do processo de

rotulagem e conhecimento do dominio por parte da equipe.

4.1.4 Armazenamento e organizagao dos dados

Para armazenar os dados relacionados a cada documento, foram utilizados arquivos
no formato JSON?, pois podem ser facilmente convertidos em dicionarios. Essa escolha
oferece varias vantagens, incluindo a capacidade de armazenar diferentes tipos de dados,
proporcionando flexibilidade nas informagoes armazenadas. A Tabela 4.2 apresenta os cam-
pos contidos em cada arquivo JSON, juntamente com seus tipos de dados correspondentes
e entradas de exemplo.

Em relacao as informagoes armazenadas em cada campo, um codigo de identifi-
cagao hexadecimal padronizado é armazenado no campo “file id”, exclusivo para cada

documento, com o nome original do documento no banco de dados de origem armazenado

2JavaScript Object Notation
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Tabela 4.2: Dicionario de dados, contendo um exemplo de documento.

Campo Tipo Exemplo

file_id string  “d2a0a04e5954c3095clclbbabcbb5al07”

original_name string  “d2a0a04e5954c3095c1clbbabcb5al07.pdf”

n_pages it 1

text_content array  [“\n \n \n \n \n \nPREFEITURA MUNICIPAL DE OLARIA - TERMO
DE RETIFICACAO - Processo Licitatério n® \n055/2019 Pregéo Presencial
n2 014/2019, SOFREU ALTERACOES na data de entrega de \ndocumentos
de habilitagao e proposta, devido o objeto da licitagdo estar escrito incor-
retamente, \ndessa forma, ONDE SE LE dia 22/05/2019, LEIA — SE dia
30/05/2019 as 09:00 (nove) horas ...”]

table_content array ||

status string  “SUCCESS”

city string ~ “olaria”

text_preprocessed  string

meta_class string
type_document string

“ termo retificacao processo licitatorio pregao presencial sofreu alteracoes data
entrega documentos habilitacao proposta devido objeto licitacao estar escrito
incorretamente forma le dia leia ... ”

“OUTROS”

“errata”

no “original name” e o ntmero de paginas inserido no campo ‘n_ pages”.

Os campos

“text_content” e “table content” possuem cada um array dos textos e as tabelas no ar-

quivo original do documento. Por fim, os campos “status”, “city” e “text preprocessed”

armazenam o status do documento (processavel ou nao), a cidade de origem e o texto

normalizado, respectivamente.

Para garantir a usabilidade do conjunto de dados para aplicacoes propostas na

dissertagao, cada arquivo JSON inclui os campos “meta_class” e “type document”. Esses

campos armazenam a meta-classe e o tipo de documento obtidos do processo de rotulagem

manual descrito na Segao 4.1.3.

4.2 Aplicacao supervisionada: Classificacao

automatica de documentos

Um dos objetivos definidos na Segao 1.1 foi a criagao de uma aplicagao supervision-

ada para a classificag@o automatica de documentos. Mais especificamente, a classificacao

¢ uma tarefa supervisionada bem conhecida na area de aprendizado de maquina (ML).

Ela é definida como o processo de categorizar ou rotular dados de entrada em classes ou
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Figura 4.3: Metodologia para a classificagao de tipo de documento.

Representagao
Entrada Pré-processamento de texto Classificagao
Documentos Abordagens = Word 1100 =]
de licitag&o @ incrementais embeddings {Eﬁs‘:} LSTM ,5%,

Fonte: Extraido do artigo [10] que possui colaboragao do autor.

categorias pré-definidas com base em suas caracteristicas. Dado um conjunto de exemplos
de treinamento rotulados, o objetivo de um modelo de classificagao é aprender a associ-
acao entre os atributos dos exemplos e suas respectivas classes, de modo que possa prever
corretamente a classe de novas amostras nao vistas [60].

No contexto de licitacoes piblicas, os documentos presentes possuem tipos de in-
formagoes distintos sobre a licitagao. Por exemplo, para a ingestao adequada dos dados, o
processamento de uma Ata deve ser diferente do processamento de um Edital, pois, respec-
tivamente, um se refere as decisoes tomadas no processo e o outro aos itens e requisitos
licitados. Além disso, o estado de Minas Gerais possui 853 municipios, o que torna a
analise manual das licitagoes municipais uma tarefa extremamente desafiadora. Por isso,
a automatizacao da classificacao de documentos é essencial para otimizar o trabalho dos
especialistas.

A tarefa de classificacao também permite uma compreensao mais aprofundada das
caracteristicas dos tipos e meta-classes apresentados na Sec¢ao 4.1.2. As predigoes cor-
retas dos modelos, assim como a analise de seus erros, permitem reavaliar as classes e
compreender melhor a unicidade de cada uma das propostas.

Para atender ao desafio proposto, nesta secao apresentamos duas metodologias, uma
para a classificacao de tipo de documentos, e outra para a classificagao das meta-classes.
A primeira abordagem emprega métodos de classificacao mais consolidadas, utilizando
técnicas de DL. Para as meta-classes, por sua vez, palavras-chave foram identificadas,

possibilitando a criagao de uma heuristica para sua classificacao.
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4.2.1 Classificagao de tipo de documento

Uma vez que nao foram identificados padroes simples como palavras-chave para
identificar os tipos de documentos definidos por nés, optamos por adotar uma abor-
dagem mais consolidada na literatura para a tarefa de classificagao. Com isso, empreg-
amos a combinacao de técnicas de pré-processamento e modelos word embeddings estéticos
(Segao 3.1.1) para a representagao textual e realizamos a classificagao dos tipos de documen-
tos de licitagao através de uma Recurrent Neural Network (Secao 3.1.2), especificamente,
uma LSTM [36]. O uso dessas técnicas sao particularmente titeis porque possuem um baixo
custo computacional e conseguem lidar com a variacao lexical e sintaticas, algo comum em
textos extensos e sem padronizagao como os documentos de licitagoes.

A metodologia proposta é descrita na Figura 4.3 e tem como base a pipeline descrita
na Secao 3.2. Em especial, os métodos de pré-processamento sao avaliados em configuragoes
incrementais, nas quais, a partir de um grupo base, os demais adicionam métodos de
normalizacao mais complexos ao texto bruto. O objetivo é identificar qual combinagao é
mais util para o contexto de licitagoes publicas.

No préximo capitulo de Métodos Propostos e Design Experimental serao detalhadas
as técnicas de pré-processamento e modelos de word embeddings considerados para a tarefa

de classificacao de tipos de documentos.

4.2.2 Classificagao das meta-classes

Para classificacao somente das meta-classes, propomos uma abordagem heuristica
mais simples - porém elegante - em alternativa & abordagem anterior utilizando LSTM. A
vantagem ¢é que a proposta nao requer modelos ou dados de treino para ser aplicada.

Durante o processo de rotulagao (Segao 4.1.3) realizado pela equipe envolvida do
PCA conforme descrito na Secao 4.1.3, foram observados certos padroes de palavras-chave
que caracterizavam os documentos dentro das meta-classes. A partir desta constatagao,
desenvolvemos um meta-classificador heuristico em que conjuntos de palavras-chave iden-

tificadas s@o associados a cada meta-classe. A Tabela 4.3 apresenta amostras das palavras
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Meta-classe Palavras-Chave \ Meta-classe Palavras-Chave

Atas atas, sess8o piblica ‘ Edital convite, edital

cronograma, aditamento,

retificagdo, contrato administrativo,
ordem de servigo, resposta, extrato,
diario oficial, aviso de

Homologagao/

Adjudicacio adjudicag&o, homologagdo | Outros

Tabela 4.3: Meta-classes e palavras associadas.

Algorithm 1: Pseudo-codigo do Meta-classificador Heuristico
Input: Conjunto de documentos processaveis e um conjunto de Palavras-Chave para meta-classe
Output: A meta-classe predita de cada documento

1 begin

2 for Para documento do
3 Extraia o titulo e o contetido da primeira pagina do documento;
4 Declare countWordsTitle; // Ocorréncia de palavra-chave no titulo, por metaclasse
5 Declare countWordsContent; // Ocorréncia de palavra-chave no conteido da primeira
pégina, por meta-classe
6 for cada meta-class do
7 Atualize countWordsTitle com o numero de Palavras-Chave que ocorreram no
titulo;
8 Atualize countWordsContent com o numero de Palavras-Chave que ocorreram no
conteido da primeira pagina;
9 end
10 if “Outros” meta-classe Palavras-Chave existir then
11 ‘ meta_ classe < “Outros”
12 end
13 if “Adjudicagao/Aprovacao” meta-classe Palavras-Chave existir then
14 ‘ meta_ classe < “Adjudicagao/Aprovacao”
15 end
16 Ordene countWordsTitle em ordem decrescente;
17 Ordene countWordsContent em crescente ;
18 if hd uma ocorréncia de palavra-chave no conteido da primeira pdgina then
19 ‘ meta_ classe <— meta-classe associada
20 end
21 meta_ classe < “Outros”
22 end
23 end

24 return Lista de documentos rotulados por meta-classe

identificadas para cada meta-classe, enquanto o Algoritmo 1 descreve o pseudocddigo do
meta-classificador heuristico proposto.

Por ser simples e sem etapa de treinamento, a proposta pode ser facilmente imple-
mentada e avaliada. Ademais, ela pode ser incrementada com novas palavras-chave que

venham a surgir a partir da andlise continua de novos documentos.
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4.3 Aplicacao nao supervisionada: Modelagem de

topicos latentes em documentos de licitacao

A modelagem de topicos (MT) é uma tarefa tradicional de NLP néo supervisionada,
empregada para identificar automaticamente os principais temas ou toépicos em um grande
conjunto de documentos. Essa técnica agrupa documentos com seméantica semelhante,
facilitando a compreensao do contetudo e da estrutura de grandes volumes de texto.

A modelagem de topicos tem sido amplamente utilizada para identificar temas pre-
dominantes em extensos corpus de documentos [18]. Os algoritmos tradicionais de mode-
lagem de topicos, como Latent Dirichlet Allocation (LDA) [7], podem nem sempre produzir
resultados precisos e interpretaveis, especialmente ao lidar com dados de texto ruidosos.
No contexto de dados de compras ptublicas, caracterizados por sua alta tecnicidade e jargao
especifico, processar e analisar os dados usando técnicas tradicionais pode ser desafiador.

Recentemente, tornou-se popular o uso de técnicas de agrupamento em combinagao
com as representagoes ricas fornecidas pelos modelos de sentence embeddings (Segao 3.2.2)
para MT [26, 73]. As técnicas de agrupamento sdo métodos que buscam identificar gru-
pos latentes nos dados, formando subconjuntos de amostras (clusters) com base em suas
similaridades. Os métodos de modelagem de tépicos baseados em agrupamento partem
do pressuposto de que os topicos latentes correspondem aos clusters, utilizando modelos
estatisticos para identificar as palavras mais representativas de cada grupo [18].

Considerando o objetivo definido na Secao 1.2, de desenvolver uma aplicacao nao
supervisionada de MT para o dominio de licitagoes publicas, nesta secao apresentamos a
metodologia proposta para essa tarefa. Para isso, empregamos o BERTopic [34], que utiliza
representagoes geradas por modelos de sentence embeddings baseados em transformers [83],
combinadas com técnicas de reducao de dimensionalidade e agrupamento, para identificar
topicos latentes em conjuntos de documentos.

A motivagao para o uso do BERTopic esta em avaliar o desempenho do novo mod-
elo, denominado LiBERT-SE, proposto pelo autor da disserta¢ao em [37]. O novo modelo
¢ baseado no Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) [25], am-

plamente reconhecido como estado da arte em representacao textual.
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4.3.1 Modelo LiBERT-SE

O LiBERT-SE é um modelo baseado nas representacoes disponibilizadas pelo Large
Language Model (LLM) BERT mencionado na Se¢ao 3.1.3. O LiBERT-SE foi proposto
pelo autor da dissertagao no ambito do projeto PCA, onde adaptamos o modelo BERT em
portugués brasileiro conhecido como BERTimbau [79] para o dominio de licitagoes publicas
em portugueés.

Seguindo as melhores praticas de adaptacao de dominio descritas em [25], o LIBERT-
SE foi treinado na MLM utilizando um conjunto de dados de 300.000 segmentos de diério
oficial originados extraidos em [20]. Os segmentos abrangem artigos publicados nos diarios
oficiais de municipios de Minas Gerais, na tematica de licitagoes. Esses artigos fornecem
informagoes breves sobre outros documentos relacionados ao processo.

Para aprimorar o vocabulario do modelo, foi empregado um procedimento TF-IDF,
que permite extrair os termos mais significativos dos segmentos de diario oficial. Além
disso, foi incorporado manualmente jargoes especificos de dominio de licitagoes piuiblicas.

Além do aprendizado a nivel de palavras, o LIBERT-SE foi treinado para gerar
representagoes ricas de sentengas. Para isso, utilizou-se a técnica SImCSE [31], um método
de aprendizado contrastivo aplicado a modelos baseados em transformers. Essa técnica
trata as sentencas originais como amostras positivas e cria pares negativos ao adicionar
ruidos aos embeddings das sentencas, utilizando a propria arquitetura dos transformers.
O objetivo do SimCSE é minimizar a distancia entre os pares positivos e maximizar a
distancia entre os pares negativos. Esse treinamento foi aplicado a um segundo conjunto
de dados, composto por aproximadamente 300.000 segmentos extraidos de diarios oficiais

com foco no tema de licitagoes.

4.3.2 Metodologia BERTopic

A metodologia proposta pelo BERTopic [34], ilustrada na Figura 4.4, segue um fluxo
similar a pipeline apresentada na Secao 3.2.Ela é composta por cinco etapas realizadas

sequencialmente, as quais sao detalhadas agora.
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Figura 4.4: Visao da metodologia BERTopic.

BERTopic

SBERT UMAP HDBSCAN c-TF-IDF
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1

Pré-processamento Representagao texutal Reducéo de Agrupamento Representacgao

Dimensionalidade dos tdpicos

Fonte: Extraido do artigo [37] escrito pelo autor.

Pré-processamento. Em primeiro lugar, como mencionado na Secao 3.2.1 o pré-processamento
desempenha um papel fundamental nas tarefas de NLP, pois gera uma representagao mais
estruturada do texto e reduz o conjunto final de palavras (ou seja, o vocabulario) que
serd usado como entrada para modelos de aprendizado. De fato, aplicar uma etapa de
pré-processamento especifica para anélise nao supervisionada de aprendizado impacta di-
retamente a precisao dos modelos finais, reduzindo o ruido e melhorando a qualidade dos

topicos identificados.

Representacgao textual. Como discutido no Capitulo 3 mapear sentencas ou documen-
tos em espagos vetoriais numéricos é um método eficiente para gerar representacoes de
texto mais ricas em tarefas de NLP. Essas representacoes preservam informagoes seman-
ticas, sintaticas e até contextuais nos documentos, levando a um melhor desempenho em
modelos de aprendizagem que dependem da representagao vetorial do texto como entrada.
O BERTopic foi proposto para ser utilizado em conjunto com modelos Sentence-BERT
(SBERT) [69] que sao uma adaptacao do modelo BERT para sentence embeddings. Os mod-
elos SBERT utilizam uma camada adicional para agregar as representacoes das palavras
em uma unica representacao. Um dos principais pontos fortes do SBERT é sua escalabili-
dade para processar grandes volumes de documentos, além de sua adaptabilidade, ja que
aproveita o conhecimento previamente adquirido por modelos BERT.

Reducao da dimensionalidade. As representacoes geradas por modelos SBERT pos-
suem alta dimensionalidade, o que dificulta o agrupamento seméantico dos documentos dev-
ido & chamada “maldi¢ao da dimensionalidade”. Para lidar com essa limitacao, o BERTopic
adiciona uma etapa de reducao de dimensionalidade que prevé a aplicacao do algoritmo
Uniform Manifold Approximation And Projection for Dimension Reduction (UMAP) [51]
para reduzir o tamanho das representagoes que serao utilizadas na etapa seguinte de agru-

pamento. O UMAP se destaca por preservar mais caracteristicas locais e globais de dados
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de alta dimensao projetados em dimensoes menores. Utiliza-lo permite representar as in-
formacoes de forma mais condensada usando menos dimensoes, reduzindo o ruido causado

por variaveis altamente correlacionadas.

Agrupamento. Para o agrupamento semantico dos vetores projetados dos documentos
o BERTopic emprega o algoritmo HDBSCAN [13]. O HDBSCAN ¢ conhecido por seu
desempenho superior em comparagao a outros algoritmos de agrupamento baseados em
densidade, em termos de precisao e eficiéncia. O HDBSCAN pode lidar com agrupamen-
tos de diferentes formas e tamanhos, tornando-o ideal para identificar tépicos dentro de
um conjunto de documentos. O método pode identificar instancias que nao pertencem
a nenhum grupo (ou seja, outliers), reduzindo o ruido na representagao final do topico.
Como resultado, os topicos detectados sao mais coerentes e representativos da estrutura

subjacente dos dados.

Representacgao dos tépicos. Como método de representacao final dos tépicos, o BERTopic
utiliza uma técnica propria denominada C-TF-IDF. Nesse método, cada grupo identificado
na etapa de agrupamento é tratado como um tnico corpus, ao qual se aplica o TF-IDF.
Esse procedimento permite calcular os termos mais importantes de cada cluster, gerando
assim a distribuicao dos topicos. A técnica parte do pressuposto de que, ao extrair as

palavras mais relevantes de cada cluster, obtém-se descrigoes representativas dos topicos.
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Capitulo 5

Métodos Propostos e Design

experimental

O proposito deste capitulo é discutir as escolhas experimentais tomadas e os métodos
escolhidos para a implementacao correta e eficiente das aplicacoes propostas no capitulo
anterior. Para tal, a Se¢ao 5.1 aborda o pré-processamento escolhido para o trabalho. Em
seguida, as Secoes 4.2 e 4.3 abordam, respectivamente, os detalhes de implementacao e
configuragao experimental para as aplicagoes de classificagao automéatica de documentos

de licitacao publica e classificacao apresentadas no capitulo anterior.

5.1 Técnicas de Pré-processamento avaliadas

Para encontrar a melhor estratégia de pré-processamento adequada ao dominio mais

complexos como os de licitagcao publica é necesséario avaliar diferentes técnicas. Para esse

Figura 5.1: Visao geral das quatro abordagens de pré-processamento.

base base+ base++ base+++

lowercasing lowercasing lowercasing lowercasing

remogao de pontuacao remogao de pontuacéo remog&o de pontuacao remogao de pontuagéo
remog&o de caracteres especiais remog&o de caracteres especiais remogao de caracteres especiais remogao de caracteres especiais

remog&o de stopwords remog&o de stopwords remog&o de stopwords
normalizagdo numeral normalizagdo numeral
normalizagéo nominal normalizag&o nominal

lematizacéo

Fonte: Extraido do artigo [10] que foi escrito com colaboragao do autor.
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estudo, sao exploradas quatro abordagens distintas de pré-processamento para determinar
a melhor estratégia, conforme ilustrado na Figura 5.1. Essas abordagens foram escolhidas
com base nas técnicas de pré-processamento utilizadas em [59] e em andlises preliminares
dos dados coletados.

A primeira abordagem, chamada de “base”, inclui trés etapas principais: lowercasing,
remocao de pontuacao e remocao de caracteres especiais. As abordagens subsequentes
expandem a abordagem “base”, sendo que “base+’ incorpora a remocao de stopwords,
“base++" adiciona normalizacdo numérica e nominal, e “base+-+-+" inclui a lematizacao.

Na sequéncia, as técnicas de pré-processamento avaliadas sao descritas em detalhes.

Lowercasing. Esta técnica converte todos os caracteres do texto para mintsculas, aju-
dando a reduzir a variabilidade textual e a garantir que palavras idénticas nao sejam
tratadas como entidades diferentes devido a variagbes na capitalizacao. Além disso, con-
tribui para a padronizacao dos dados textuais, evitando redundéancias, especialmente quando
a mesma palavra pode aparecer em diferentes formatos (e.g., “ata” e “Ata”). No geral, é
uma técnica de pré-processamento util para dados textuais, especialmente quando o texto

nao ¢ estruturado e pode ter variagoes de capitalizacao.

Remocgao de pontuacgao. Consiste na eliminagao de todos os sinais de pontuagao do
texto, como virgulas, pontos, dois-pontos, ponto-e-virgula, entre outros. Essa técnica
simplifica os dados textuais e reduz o ntimero de palavras tnicas, eliminando sinais de

pontuacao que nao possuem significado ou contexto significativo.

Remocao de caracteres especiais. Implica a exclusao de caracteres nao alfanuméricos
do texto, incluindo simbolos como hashtags, arrobas, cifres e outros caracteres especiais
que nao sejam letras ou nimeros. Esta técnica também simplifica o texto e reduz o ntimero
de palavras tinicas, eliminando caracteres especiais que nao possuem significado ou contexto

significativo.

Remocao de stopwords. Envolve a eliminacao de palavras comuns do texto, como

[PNR] 7

artigos (e.g., “0”, “a”), preposigoes (e.g., “em”,

[3P%R]

“de”, “para”) e conjungoes (e.g., “e”, “ou”).
O objetivo desta técnica é reduzir o ruido nos dados e melhorar a precisao das tarefas
de anélise subsequentes, removendo palavras que nao possuem significado ou contexto
significativo. Utilizamos uma lista de stopwords do portugués brasileiro, fornecida pela
biblioteca NLTK.!

Normalizagao numeral. Consiste na conversao de todos os numerais no texto para um

formato padrao. Isso pode incluir a substituicao de digitos por suas palavras correspon-

INLTK:https://www.nltk.org/howto/portuguese_en.html#stopwords
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dentes (e.g., “7” torna-se “sete”) ou a substituigdo de todos os valores numéricos por um
simbolo genérico (e.g., “1.000” torna-se “NUM”). O objetivo é reduzir a variabilidade dos
dados textuais e simplificar as tarefas de analise subsequentes, tratando todos os valores
numéricos de forma consistente. Neste estudo, seguindo o mesmo procedimento realizado

em [59], todos os numerais foram substituidos por zero.

Normalizagao nominal. Envolve a conversao de nomes proprios no texto para um for-
mato padrao, reduzindo o vocabulario e, consequentemente, a esparsidade das represen-
tagoes. A normalizacao desses nomes pode aumentar a precisao da classificagao e garantir
que informacoes relevantes sejam corretamente identificadas. Para essa tarefa, utilizamos
um dicionario de nomes proprios comuns no Brasil, mapeando todos os nomes pelo termo
proper_name, conforme a abordagem descrita em [59]. Além disso, os nomes das cidades
presentes em cada documento foram removidos para evitar que informagoes de localizacao

interfiram no modelo de classificacao e prejudiquem seu desempenho.

Lematizacao. Esta técnica reduz as palavras do texto a sua forma bésica ou de dicionario,
conhecida como lema. Envolve identificar a raiz de uma palavra e mapear todas as suas
formas flexionadas para o mesmo lema (e.g., “caminhar”, “caminhou”, “caminhando” sao
reduzidos a “caminhar”). O objetivo da lematiza¢ao é diminuir a variabilidade dos dados e
simplificar as tarefas de analise subsequentes, tratando todas as formas flexionadas de uma
palavra como uma tnica entidade. Para esta tarefa, utilizamos a biblioteca spaCy para a

lingua portuguesa.?

5.2 Design Experimental: Classificacao automatica de

documentos de licitacao

Para o design experimental da tarefa de classificagdo automatica, além das trés
abordagens de pré-processamento descritas na secao, foram considerados trés métodos de
word embeddings estaticos amplamente utilizados na literatura: Global Vectors(GloVe) [63],
word2Vec |54] e wang2Vec [65]. O GloVe gera representagoes vetoriais de palavras com

base em matrizes de coocorréncia, enquanto o word2Vec e o wang2Vec utilizam técnicas

2spaCy:https://spacy.io/models/pt
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baseadas em FeedForward Neural Networks (Segao 3.1.1). O wang2Vec, em particular, é
uma extensao recente do word2Vec, que introduz um mecanismo de compartilhamento de
pesos, melhorando a eficiéncia e escalabilidade do treinamento.

Todos os 3 modelos supracitados neste estudo foram obtidos do repositério NILC-
Embeddings,®> que oferece modelos treinados a partir de um grande corpus em portugués
do Brasil e de Portugal. Para uma avaliacao justa, todos os 3 modelos escolhidos foram
configurados com 600 dimensoes, e para o word2Vec e wang2Vec foi escolhida a abordagem
SKIP-GRAM.

Para construgao do classificador final, foi escolhida uma rede Long Short-Term Mem-
ory (LSTM) [36] com trés camadas de recorréncia. Adicionalmente, uma camada de dropout
com probabilidade de 20% foi inserida para prevenir o overfitting. O modelo foi treinado
com o otimizador Adam, utilizando uma taxa de aprendizado inicial de 0,001 e uma taxa
de decaimento de le-6. O ntimero de épocas de treinamento foi fixado em 8, e o tamanho

do lote de treinamento foi definido como 64.

5.2.1 Configuragao experimental

A tarefa de classificagdo automatica de documentos propostas na Secao 4.2 avalia
diferentes categorias de documentos, quais sejam: meta-classes e tipos de documento. Para
a primeira categoria, foi proposta uma abordagem heuristica e deterministica de palavras-
chave. Por consequéncia, sua avaliacao pode ser realizada de forma mais simples, utilizando
todo o conjunto de dados e comparando a resposta do classificador com os rétulos de
referéncia.

Agora, ao tratarmos da segunda abordagem através de técnicas mais complexas de
Deep Learning (DL), é necessaria uma configuragao experimental que consiga avaliar de
forma robusta os impactos do pré-processamento, as diferencas textuais entre diferentes
municipios e a divisao do conjunto em treino, teste e validacao.

Com esse objetivo, foi empregada a validagao cruzada estratificada para cada com-
binacao de modelo e pré-processamento. A validagao cruzada é uma técnica amplamente

utilizada para avaliar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina de forma ro-

3NILC-Embeddings: http://nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/repositorio-de-word-embeddi
ngs-do-nilc
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busta. Nessa abordagem, o conjunto de dados ¢é dividido em k subconjuntos, ou folds.
A cada iteracdo, um dos subconjuntos é reservado como conjunto de teste, enquanto os
demais sao usados para treinar o modelo. Essa técnica reduz o viés na avaliagao e oferece
uma estimativa mais confidavel do desempenho do modelo em dados nao observados.

Particularmente, a validacao cruzada estratificada divide os folds mantendo a mesma
distribuicao dos rétulos especificados. Neste estudo, dois modos de estratificacao sao uti-
lizados: (1) Estratificagdo por classe, que considera a frequéncia das classes de tipos de
documentos de licitagao; e (2) Estratificagdo por classe e cidade, que leva em conta o fato
de que documentos de licitagao de uma mesma cidade podem compartilhar caracteristicas
similares. Assim, a divisao é feita de modo a garantir que a proporcao de cada classe e
cidade seja preservada em cada fold.

No total, foram realizados 25 experimentos: um para o meta-classificador e 24 para
o classificador de tipos de documentos. A validacao cruzada foi conduzida com 5 folds,
uma vez que o uso de um nimero maior de folds nao foi viavel devido ao elevado tempo
de processamento. Além disso, um subconjunto de validacao foi reservado exclusivamente

para o ajuste de hiperparametros dos modelos avaliados.

5.2.2 Meétricas de avaliacao

A avaliacao do desempenho é uma etapa crucial no desenvolvimento de um classi-
ficador. A escolha de métricas apropriadas para avaliar a performance de um classificador
é um desafio, pois diferentes métricas podem levar a resultados conflitantes e a escolha er-
rada da métrica pode levar a conclusoes equivocadas. Nesse contexto, a métrica F1-Score
foi escolhida para a tarefa de classificag@o proposta na presente dissertagao. A F1-Score é
considerada uma das métricas mais populares para avaliar a performance de classificadores,
sejam eles binarios ou multi-classe [78].

Especificamente, a F1-Score leva em consideragao a Precisao e a Revocagao. A
Precisao ¢ a fragao de verdadeiros positivos (VP) entre todos os positivos preditos (VP +
FP) e a Revocagao ¢ a fragao de verdadeiros positivos de todos os positivos reais (VP +

EFN). A Fl-score representa a média harmonica entre as duas métricas supracitadas. De
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maneira mais formal, cada uma das métricas ¢ dada da seguinte forma:

VP
SR 1
Revocao VPLFN (5.1)
- VP
Precisao = VP EFP’ (5.2)

Fl—o Precisao - Revocacao

) ) 5.3
Precisao 4+ Revocagao (5:3)

A F1-Score varia de 0 a 1, onde uma pontuacao de 1 representa precisao e revocacao
perfeitas e uma pontuagao de 0 representa desempenho ruim. Uma F1-Score alta indica
que o modelo esté funcionando bem em termos de precisao e recuperagao, enquanto uma
F1-Score baixa indica que o modelo tem baixo desempenho em pelo menos uma das duas
outras métricas.

Em contrapartida, a acuricia é uma meétrica mais simples e direta, que mede a
propor¢ao de previsoes corretas do classificador. Por outro lado, o F1-Score também con-
sidera o tipo de erro cometido, penalizando mais fortemente os vieses de classificacao. Essa
caracteristica é especialmente 1til em contextos desbalanceados, onde o classificador tende
a favorecer as classes majoritarias [67]. Portanto, o F1-Score se mostra mais adequado ao
contexto desta dissertacao, na qual estamos explorando o dominio de licitagoes publicas.

Para o trabalho, utilizamos 2 variagoes da métrica F1 no contexto multi-classe, quais
sejam: F1-Macro, F1-Weighted [61]. A métrica F'1-Macro calcula a F'1-Score para cada
classe separadamente e, em seguida, obtém a média nao ponderada dessas pontuagoes. Em
contraste, a métrica F'1-Weighted calcula a média ponderada do F'1-Score para cada classe,
considerando o nimero de amostras em cada classe. Dessa forma, F'1-Weighted reflete
melhor o impacto das classes majoritarias no desempenho geral, enquanto F1-Macro da

igual importancia a todas as classes, independentemente de seu tamanho no conjunto de
dados.

5.3 Design Experimental: Modelagem de To6picos

Nesta secao, discutimos os detalhes de implementacao e configuracao experimental

para a aplica¢do de Modelagem de Topicos (MT) proposta no capitulo anterior. Utilizamos
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a versao do BERTopic [34] disponibilizada para a linguagem Python através da biblioteca
de mesmo nome?.

Para averiguar a performance do novo modelo LIBERT-SE descrito na Se¢ao 4.3.1 na
tarefa de MT, optamos por variar apenas os métodos de sentence embeddings. Dessa forma,
em todos os experimentos, foi utilizada a configuracao de pré-processamento ‘base+’, pro-

posta na Segao 5.1.

5.3.1 Modelos de sentence embddings comparados

Para comparar a performance do modelo LIBERT-SE consideramos os principais
modelos de sentence embeddings baseados na arquitetura transformers [83] disponibilizados
na literatura. Dessa forma, avaliamos quatro modelos como baselines: Multilingual Uni-
versal Sentence Encoder (USE) [89], Language-agnostic BERT Sentence Embedding |30]
(LaBSE), S-BERTimbau [69, 79] e Portuguese Legislative Sentence Embedding (Legal-
BERTPTbr) [73]. Ademais, a Tabela 5.1 resume as informagoes dos modelos baseline

empregados.

5.3.2 Configuracao experimental

A configuragao experimental é uma etapa fundamental na avaliagao de topicos ger-
ados por métodos nao supervisionados, que apresentam desafios tinicos devido a falta de
uma categorizagao previamente estabelecida. Por isso, é imprescindivel utilizar abordagens
robustas de validagao para assegurar a precisao e a relevancia dos resultados obtidos.

Para avaliacao dos topicos gerados adotamos duas abordagens populares, quais se-
jam: a avaliacao interna, que resume os resultados em uma tnica pontuacao de qualidade,
com foco na coeréncia e diversidade dos tépicos; e a avaliacao externa, que compara os

resultados obtidos com uma “verdade bésica” preexistente [29]. Essas abordagens fornecem

“https://maartengr.github.io/BERTopic/index.html
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Tabela 5.1: Modelos de sentenca escolhidos para este trabalho.

Modelo | Descricao

USE [89] Projetado para gerar representagOes universais de sentencas que
capturam o significado seméntico do texto em véarios idiomas. O
modelo alavanca uma arquitetura de rede neural profunda com ca-
madas transformadoras para codificar sentengas em vetores densos
de comprimento fixo.

LaBSE [30] Modelo de incorporagao de sentencgas multilingue que suporta 109
idiomas, visando superar as limita¢ées de modelos especificos de
idioma. Ele é baseado na arquitetura popular BERT. O LaBSE
incorpora objetivos de treinamento agnoésticos a idioma para gerar
representagoes de sentencgas de alta qualidade que capturam infor-
magoes semanticas multilingues.

S-BERTimbau [69, 79] Modelo pré-treinado adaptado para gerar embeddings de sentengas
para o idioma portugués brasileiro. Ele se baseia na estratégia de
ponderagao proposta pelo framework Sentence-BERT (S-BERT).

Legal BERTPTbr [73] E um modelo especializado de incorporacio de sentencas, adaptado
para documentos legais de comentéarios politicos brasileiros. Ele
é treinado usando SimCSE [31] acoplado com BERTimbau. Os
dados foram extraidos de dois projetos de emenda constitucional
das plataformas oficiais.

uma visao ampla sobre a qualidade dos topicos gerados, permitindo averiguar se os resul-

tados produzidos sao resultados coerentes e tteis.

5.3.2.1 Avaliacao interna

O design experimental é uma etapa fundamental na avaliacao de topicos gerados
por métodos nao supervisionados, que apresenta desafios tnicos devido a falta de uma
categorizacao previamente estabelecida. Por isso, ¢ imprescindivel utilizar abordagens
robustas de validagao para assegurar a precisao e a relevancia dos resultados obtidos.

Para os experimentos da avaliacao interna, os resultados foram calculados como
a média de 10 iteracoes, variando o nimero de tépicos entre 10 e 50, com um passo de
10. Essa estratégia permite avaliar o desempenho do BERTopic em diferentes quantidades
de topicos a fim de averiguar um nimero ideal no contexto de licitagoes piblicas. Para
comparagao entre o desempenho dos modelos, empregamos duas métricas principais que
serao descritas a seguir.

Em primeiro lugar, empregamos a coeréncia do toépico no inglés chamada de topic
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coherence, uma medida baseada na medida de Normalized pointwise mutual information
(NPMI) [8], que quantifica a associagao entre palavras de um topico. A métrica varia
entre -1 e 1, onde quanto maior o valor, melhor a representagao. A NPMI é conhecida por
se aproximar da analise humana para avaliacdo da qualidade seméantica dos topicos [44].

Formalmente, a NPMI é definida pela seguinte formula:

P(w;,w;)
Plw;)P(w;)

— 10g P(wl, w]’)

log

Onde w; e w; sdo duas palavras distintas sendo comparadas e P(wy,) é a probabili-
dade marginal de wy aparecer no corpus. Para a topic conherence, é calculada a média das

NPMIs para todos os pares das palavras representativas identificadas, levando & seguinte

formula:
1 Wi W]
Topic Coherence = NPMI(w;, w;) (5.5)
WD) & 2, J

Sendo W o conjunto de palavras que descrevem um tépico.
A segunda métrica examinada é a diversidade do topico, em inglés topic diversity,
que avalia a porcentagem de palavras tnicas entre todos os topicos gerados. A diversidade

do toépico é calculada como:

Numero de palavras tnicas nos topicos

Topic Diversity = (5.6)

Numero total de palavras nos tépicos

A diversidade varia de 0 a 1, onde proximo de 0 indica topicos altamente redundantes e 1
representa topicos mais diversos [26].

Por fim, para uma avaliacao mais abrangente, combinamos as pontuacoes de topic
coherence e topic diversity, ponderando a normalized cohenrece (NC) e a normalized di-
versity (ND) de acordo com sua importancia relativa para a tarefa. A nomeada Weighted

ponderada é dada por:
Pontuagao Final = 0,8 x NC' + 0,2 x ND, (5.7)

Esta combinagao convexa permite uma avaliacao mais completa da modelagem de topicos,

garantindo que os topicos gerados sejam nao apenas coerentes, mas também diversos.
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5.3.2.2 Avaliacao externa

Na avaliagao externa, o desempenho dos modelos foi analisado com base em dados
adicionais nao utilizados na modelagem de tépicos, como rotulos de classe previamente
conhecidos. Para essa etapa, utilizou-se o modelo de sentence embedding, que apresentou
os melhores resultados na avaliagao interna, para ajustar os hiperparametros do BERTopic.

Dessa forma, foram ajustados os hiperparametros nr topics list, que contempla
uma lista de niimeros potenciais de topicos, e min_ topic_sizes, que define o tamanho
minimo de cada topico. Os valores testados foram, respectivamente, (10, 13, 14, 15, 16,
17, 19, 20, auto) para nr_topics_list e (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100) para
min_ topic_ sizes. O objetivo do ajuste é otimizar a geracao de tdpicos significativos e
coerentes.

Além disso, o parametro n_ gram_ ranges foi definido como (1, 1), indicando que
apenas palavras individuais (unigramas) foram consideradas no processo de modelagem
de topicos, focando nas palavras-chave mais importantes sem considerar combinacoes de
palavras.

Por fim, os tépicos gerados pelo BERTopic com o modelo ajustado foram compara-
dos com os rétulos de classe conhecidos, que serviram como referéncia para a avaliagao.
Ao realizar essa comparacao e caracterizagao dos tépicos, buscou-se avaliar o grau de cor-
respondéncia entre os topicos gerados e os rétulos de classe previamente conhecidos, bem
como a utilidade desses topicos. Esse processo permite uma anélise detalhada da capaci-
dade do BERTopic de identificar padroes seménticos coerentes e de representar fielmente

a estrutura e o contetido dos documentos de licitacao.
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Capitulo 6

Resultados obtidos

Esse capitulo discute os resultados obtidos pela dissertacao considerando a metodologia
apresentada no Capitulo 4 utilizando os métodos e experimentos propostos no Capitulo 5.
Cada resultado foi analisado considerando o esclarecimento dos objetivos propostos na
dissertacao e a comparacgao das técnicas, com o intuito de aprofundar a compreensao do
dominio de licitagoes publicas e de como aborda-lo de forma eficaz.

Diante disso, primeiro, na Secao 6.1, é apresentada a caracterizacao do conjunto
de dados coletado no contexto da presente dissertacao. Em seguida, as Secoes 6.2 e 6.3
debatem os resultados obtidos na tarefa de classificagao automatica de documentos e mod-
elagem de topicos. Por fim, na Secao 6.4 sao apresentados os artigos publicados envolvendo

a dissertacao e com contribuicao do autor.

6.1 LipSet - O conjunto de dados de licitacoes

Nesta secao, sao apresentados os resultados do processo de coleta dos documentos
de licitacao, incluindo a data e a origem da coleta. Além disso, é feita uma caracteriza-
¢ao dos documentos com base em meta-classe, tipo e cidade de origem. As visualizagoes
apresentadas avaliam a distribuicao dos documentos em cada categoria e destacam as car-

acteristicas relevantes presentes nos documentos de licitacao coletados.
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Tabela 6.1: Distribui¢ao dos documentos PDF coletados em julho e dezembro de 2021.

Meés da Coleta \ + Cidade Numero de documentos
1 Arantina 937

2 Coqueiral 1,528

3 Cristais 1,737

4 Jjaci 455

Julho 5 Itamarati de Minas 1,111

6 Olaria 42

7 Passa-Vinte 412

8 Pirapetinga 1,108

9 Ribeirao Vermelho 686

10 Sao Bento Abade 275

1 Bias Fortes 159

2 Cana Verde 402

3 Contagem 136

Dezembro 4 Governador Valadares 93
5 Palma, 93

6 Pedro Teixeira 179

7 Rio Preto 279

8 Sao Tomé 129

Total \ 18 9,761

6.1.1 Documentos coletados

Para coleta dos documentos de licitacao publica, as fontes de dados utilizadas foram
portais de transparéncia e/ou licitagdes de municipios de Minas Gerais. Cada portal foi
analisado manualmente pela equipe do projeto PCA. Os portais foram ranqueados de
acordo com a similaridade, disponibilidade de API para extragao e complexidade para o
desenvolvimento dos web crawlers responséveis pela coleta. Em alguns casos, foi identifi-
cada a impossibilidade da coleta por conta do sistema de CAPTCHA implementados pelos
portais.

Ao todo, foram coletados documentos de licitagao de 18 municipios. O processo de
coleta de dados ocorreu em dois periodos distintos: julho e dezembro de 2021. A Tabela 6.1
fornece uma visao geral do ntimero total de arquivos coletados para cada municipio e o
més de coleta correspondente. O conjunto de dados consiste em um total de 9.761 docu-
mentos. Vale ressaltar que os arquivos em formato HTML e CSV contém principalmente
informagoes extraidas diretamente das paginas da web visitadas. Sua inclusao no conjunto
de dados é impulsionada principalmente pelos aspectos estruturais das respectivas pagi-
nas da web, em vez de seu conteudo. Portanto, para o propoésito do desenvolvimento dos

objetivos desta dissertacao, esses arquivos foram desconsiderados e a analise é limitada a
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Figura 6.1: Ntimero de documentos por Meta-Classe.
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Fonte: Extraido do artigo |71] que possui colaboragao do autor.

documentos PDF (Segao 4.1).

6.1.2 Distribuicao das Classes e Meta-Classes

Dos 9.761 documentos de 18 municipios que compoem o LiPSet, 2.223 nao foram
classificados por serem nao processéaveis, identificados quando o campo “status” é marcado
como FAILED no campo de status.

Além disso, 1.201 documentos sao do tipo PDF, mas nao foram rotulados, pois sao
imagens, plantas ou fotografias anexadas. Portanto, o LiPSet compreende 6.337 documen-
tos de licitagao publica classificados em uma das quatro meta-classes e 14 classes definidos
na Secao 4.1.2.

A Figura 6.1 apresenta a distribuicao do nimero de documentos por meta-classe,
revelando que aproximadamente 83% dos documentos pertencem as meta-classes Edital
(46,19%) e Outros (35,4%). As demais meta-classes Ata e Homologagao, respectivamente,
compoem as classes minoritarias, correspondendo a 11,11% e 6,28% dos documentos cole-
tados.

Para os 13 tipos de documentos divididos nas 4 meta-classes, a Figura 6.2 apresenta
a distribuicao dos documentos. A imagem fornece uma visao geral das classes majoritarias
e minoritarias em todos os documentos rastreados. A classe Edital corresponde a 46,2% dos
documentos, enquanto a classe Outras Atas representa apenas 1,5%. As demais categorias
relacionadas a atas, embora compreendam menos de 10% do conjunto de dados, possuem
uma frequéncia duas a trés vezes maior do que o tipo Outras Atas.

E notavel que, no subconjunto de tipos pertencentes a meta-classe majoritaria Out-



6.1. LipSet - O conjunto de dados de licitagoes 66

Figura 6.2: Distribui¢ao dos documentos por classe.
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ros, os documentos estao distribuidos em quatro classes que, analisadas individualmente,
apresentam menor representatividade no conjunto de dados. A maior delas é o tipo Out-
ros, que compoe 14% dos documentos, enquanto a menor ¢ a Errata, com apenas 153
documentos (2,4%). Por se tratar de uma categoria que abrange uma gama mais ampla de
documentos, esse resultado indica que é importante reavaliar o tipo Outros, a fim de explo-
rar melhor seu contetido e verificar se existe algum subtipo que faca sentido ser considerado
na meta-classe Outros.

De maneira complementar, as Figuras 6.3a, 6.3b, 6.3c e 6.3d descrevem a dis-
tribuigdo de documentos para cada meta-classe em diferentes municipios. A Figura 6.4,
por sua vez, apresenta a distribuicao da categoria em tipos de documentos por municipio.

Observando a meta-classe Ata por municipio, dos 704 documentos, estes estao dis-
tribuidos por dez cidades, entretanto, cerca de 51% desses documentos sao provenientes do
municipio de Cristais (Figura 6.3a). Além disso, um padrao semelhante pode ser observado
em relagao a meta-classe Homologacao, conforme mostrado na Figura 6.1b. Dos 398 doc-
umentos dessa meta-classe, aproximadamente 87% sao oriundos das cidades de Itamarati
(232 documentos) e Pirapetinga (114 documentos).

Os documentos da meta-classe/tipo majoritario Edital sdo maioria dentre os ar-
quivos encontrados nos portais dos municipios. Exemplos incluem: Palma, em que cor-
responde a 78% dos documentos, Arantina (88%), Governador Valadares (99%), Pedro
Teixeira (99%), Contagem (99%), Bias Fortes (63%), Ribeirao Vermelho (92%), Sao Bento

Abade (58%) e Ijaci (61%). Ja para a meta-classe Outros, também é notavel sua pre-
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Figura 6.3: Namero de documentos por meta-classe considerando os municipios coletados.
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senga na maioria das cidades, como Palma (13%), Olaria (50%), Arantina (12%), Rio
Preto (50%), Sao Tomé (55% ), Cana Verde (26%), Coqueiral (13%), Cristais (19%), Pi-
rapetinga (14%) e Passa-Vinte (18%). Entretanto, vale notar que apenas o tipo subjacente
Outros é presente na maior parte das cidades.

Em geral, os municipios apresentaram grandes variagoes na distribui¢ao dos docu-
mentos, com a maioria das cidades possuindo apenas um conjunto restrito de tipos. Por
exemplo, no municipio de Arantina foram identificados apenas documentos dos tipos Edi-
tais e Outros. Em Governador Valadares, Pedro Teixeira e Contagem, 99% dos documentos
coletados sao editais. Em contraste, alguns tipos minoritarios tiveram uma presenca sig-
nificativa em certos municipios, estando ausentes nos demais. Um exemplo é a cidade de
Coqueiral, onde documentos do tipo Contrato representam 38% do total coletado, enquanto
em Jjaci, o tipo Outras Atas compée 35% dos documentos.

Esse cenario de desbalanceamento de amostras entre as diferentes meta-classes e

tipos de documentos e falta de padrao entre os municipios representa um desafio signi-
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Figura 6.4: Distribui¢ao dos documento por tipo e cidade.
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ficativo para esta dissertacao, que propde o uso de modelos de Deep Learning (DL) no
contexto das licitagoes publicas. A baixa frequéncia de determinadas classes pode prej-
udicar o desempenho dos modelos, que normalmente dependem de um volume maior de
dados para extrair padroes que definam cada classe de forma eficaz. Além disso, a classe
“Outros” aparece com alta frequéncia nos documentos coletados, indicando que ela en-
globa uma ampla variedade de documentos com diferentes tipos de informacoes sobre o
processo licitatorio. Essa heterogeneidade pode também comprometer as aplicagoes de DL
que utilizam o LipSet, pois dificulta a identificacao precisa de padroes.

Outro ponto de destaque sao as dificuldades enfrentadas durante a coleta dos doc-
umentos, uma vez que os portais de transparéncia frequentemente apresentam proble-

mas de acesso, o que dificulta o acesso abrangente aos documentos por especialistas e

pesquisadores.
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6.1.3 Caracteristicas dos Documentos de Licitagoes Publicas

As caracteristicas levantadas nesta analise visam compreender a dimensao dos de-
safios presentes nos documentos de licitacao ao considerar possiveis aplicacoes de Natural
Language Processing (NLP). Nesse contexto, primeiro avalia-se a distribui¢do do ntmero
de paginas dos documentos, a fim de identificar o intervalo de nimero de paginas mais
relevante para tais aplicacoes. Compreender a variagao no tamanho dos documentos pode
ajudar na definicao de parametros mais adequados, otimizando o desempenho em termos
de tempo de processamento.

De forma complementar, também foram analisadas a dispersao dos documentos
coletados segundo o modelo LiBERT-SE descrito na Secao 4.3.1. Para isso, foram ger-
adas visualizacoes em duas dimensoes, baseadas nos embeddings produzidos pelo modelo.
A redugao da dimensionalidade foi realizada com o método de projecao Uniform Mani-
fold Approzimation and Projection for Dimension Reduction (UMAP) [51], amplamente
reconhecido por preservar a estrutura esparsa das amostras originais ao projeta-las em
dimensoes menores. A implementagao do UMAP usada neste experimento foi fornecida
pela linguagem Python, por meio da biblioteca umap-learn®. Durante a execucao do ex-

perimento, foram mantidas as configuragoes de hiperparametros padrao da biblioteca.

6.1.3.1 Avaliacao do niimero de Paginas dos documentos

A Figura 6.5 apresenta os resultados da avaliacao de niimero de paginas. Para
a meta-classe Edital, observa-se um maior niimero de paginas com presen¢a de muitos
outliers. O nimero de péaginas varia de 1, o menor valor, até 943, o maior valor registrado.
O valor mais frequente de paginas para Edital é 27.

Para a meta-classe Outros, o nimero de paginas vai de 1, que é o valor mais recor-
rente, até 262 péginas, sendo esse considerado um outlier. Ja na meta-classe Homologagao,
que possui uma distribuicao préoxima a meta-classe Outros, os documentos possuem de 1

a 28 péaginas, sendo 5 o valor mais frequente. Por fim, a meta-classe Atas apresenta uma

lhttps://umap-learn.readthedocs.io/en/latest/
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Figura 6.5: Distribui¢ao do niimero de paginas dos documentos em escala logaritmica.
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Fonte: Extraido do artigo [72] com colaboragao do autor.

dispersao notéavel, também com muitos outliers presentes. O comprimento dos documentos
varia de 1 até 483 paginas, sendo 1 o valor mais recorrente. E importante ressaltar que a
meta-classe Ata é minoritéaria, com 704 amostras (11,11% do total de documentos).
Considerando todos os documentos, a maioria dos documentos nao apresenta mais
de 10 paginas. Optamos por considerar esse intervalo (de 1 a 10) por ser suficiente para a
maior parte dos exemplos e por reduzir o custo computacional nas aplicacoes consideradas

em relacao a escolhas mais abrangentes.

6.1.3.2 Avaliacao da dispersao dos documentos

O espago criado pelo embddings do modelo LiBERT-SE ¢é ilustrado na Figura 6.6
onde os eixos x e y representam as projecoes geradas pelo método UMAP dos atributos
do modelo. Para destacar as variagoes dos documentos conforme suas categorias, a Im-
agem 6.6 a identifica as meta-classes através das cores e os tipos de documentos através
dos simbolos. Agora, para explorar o impacto das diferencas textuais entre municipios, a
Imagem 6.6 b exibe cada municipio por uma cor.

De maneira geral, a distribui¢ao visualizada revela uma forte sobreposicao entre os
documentos, especialmente na regiao central. Esse nticleo retine principalmente documen-
tos das meta-classes Outros e Edital.

No entanto, também é possivel observar a formacao de grupos mais afastados, com-

postos predominantemente por um tnico tipo de documento de uma cidade especifica. Por
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Figura 6.6: Grafico de dispersao dos documentos segundo o modelo LiBERT-SE.
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exemplo, no intervalo z = (=5,0) e y = (=30, —40), h&a um grupo de editais do municipio
de Arantina. Além disso, entre os intervalos x = (15,20) e y = (10,0), trés grupos prox-
imos sao formados principalmente por editais e avisos pertencentes a meta-classe Outros,
com cada grupo sendo dominado por documentos de Rio Preto, Cristais e [jaci, respec-

tivamente. Isso sugere que o modelo identificou especificidades relacionadas as licitagoes
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realizadas por esses municipios.

Mesmo entre os documentos que apresentam sobreposi¢ao proximos ao centro, é
possivel observar a formagao de alguns grupos com caracteristicas bem definidas. No in-
tervalo z = (5, 10), destaca-se um grupo de editais provenientes do municipio de Cristais.
Um pouco abaixo, no mesmo intervalo, h4 um agrupamento de documentos do tipo Adi-
antamento, pertencente a meta-classe Outros, advindos do municipio de Coqueiral. Logo
acima, outro grupo é formado por editais da cidade de Arantina. Esse fato é interessante,
pois, conforme mencionado anteriormente, o municipio de Arantina ja havia mostrado um
agrupamento de editais mais afastado na distribuicao. Isso sugere a existéncia de padroes
consideravelmente distintos nos textos de edital, mesmo quando provenientes da mesma
fonte.

Os documentos de Adjudicagao/Homologacao apresentaram forte sobreposi¢ao com
documentos do tipo Outros proximos ao centro da distribui¢do, com varios municipios
também sobrepostos nessa regiao. Isso pode indicar que os documentos rotulados como
o tipo Outros podem representar uma nova modalidade para a meta-classe de Adjudi-
cagdo/Homologagao. Por fim, a meta-classe Outros demonstrou uma maior dispersao em
relacao as demais. Nessa classe, destaca-se a formacao de grupos isolados entre si.

Para concluir, a visualizagao criada por meio do UMAP nos permitiu compreender
de maneira mais clara a complexidade do dominio das licitagoes, que apresenta carac-
teristicas bem especificas, levando em conta o municipio e o tipo de documento. Além
disso, a analise realizada também possibilitou identificar possiveis melhorias que podem

ser propostas para os tipos de documentos, ao examinar a sobreposicao entre as categorias.

6.2 Resultados classificacao automatica de documentos

Na presente sessao sao debatidos os resultados dos 25 experimentos propostos na
Secao 5.2.1 para avaliagao da tarefa de classificagao automética de documentos de licitagoes

publicas.
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Tabela 6.2: Comparacao das 24 configuragoes experimentais na classificagao dos documen-

tos de licitagao, utilizando a LSTM.

‘ Estratificacao por classe ‘ Estratificacao por classe e cidade

Pré-processamento Word Embedding ‘ F1-Macro  F1-Weighted ‘ F1-Macro F1-Weighted
word2vec | 0.863 £ 0.203  0.955 & 0.068 | 0.893 £ 0.064 0.971 £ 0.015

base wang2vec | 0.954 £+ 0.003 0.984 £ 0.001 | 0.942 £+ 0.044 0.983 £+ 0.010
GloVe | 0.950 £ 0.017 0.985 £+ 0.004 | 0.908 £ 0.128 0.973 £+ 0.031

word2vec | 0.957 £ 0.007 0.986 + 0.002 | 0.953 £ 0.003 0.985 £ 0.002

base+ wang2vec | 0.960 £ 0.002 0.986 £ 0.001 | 0.964 £ 0.002 0.987 £ 0.002
GloVe | 0.971 4+ 0.012  0.989 4 0.004 | 0.969 £ 0.005 0.989 £ 0.003

word2vec | 0.937 £ 0.016  0.981 £ 0.003 | 0.932 £+ 0.009 0.977 £ 0.003

base++ wang2vec | 0.943 £ 0.016 0.981 &£ 0.005 | 0.929 £ 0.045 0.976 £+ 0.016
GloVe | 0.960 + 0.016 0.986 &+ 0.005 | 0.954 £ 0.009 0.985 £+ 0.004

word2vec | 0.925 + 0.037  0.979 £ 0.009 | 0.914 4+ 0.041 0.976 £+ 0.012

base+++ wang2vec | 0.928 £+ 0.024 0.977 £ 0.010 | 0.946 £+ 0.022 0.983 £+ 0.004
GloVe | 0.939 £+ 0.025 0.981 £ 0.009 | 0.963 £ 0.005 0.987 £ 0.001

6.2.1 Classificagao de Tipo de Documento

A Tabela 6.2 expoe os resultados obtidos para os 24 experimentos realizados com o
modelo de classificagdo com LSTM [36]. Os resultados apresentados sdo bastante consis-
tentes entre as diferentes combinacoes experimentais analisadas. O melhor desempenho foi
obtido com a configuracao que utilizou estratificacao por classe, pré-processamento base+,
e a representacao textual baseada no modelo GloVe, alcancando 0,971 para F1-Macro e
0,989 para F'1-Weighted.

Para avaliar se ha diferenca significativa entre as configuragoes experimentais, as
Figuras 6.7a e 6.7b apresentam, respectivamente, os resultados da F'1-Macro e F'1- Weighted,
acompanhados dos testes de Kruskal-Wallis e Wilcoxon pareado para cada configuragao
experimental. Ambos os testes sao nao paramétricos e adequados para comparar amostras
independentes. Enquanto o teste de Wilcoxon pareado ¢ utilizado para comparar duas
amostras, o Kruskal-Wallis permite a comparagao entre trés ou mais amostras. A anélise
dos valores de p-value dos testes de Kruskal-Wallis nas Figuras 6.7a e 6.7b indica que
nao é possivel rejeitar a hipotese nula de que as medianas da F1-Macro e F1-Weighted
entre os experimentos sdo iguais, ja que o p-value obtido é maior que 0,05 (ou seja, uma
probabilidade superior a 5%). Assim, apesar dos bons resultados na tarefa, os testes
sugerem que as diferencas observadas entre os experimentos podem ser atribuidas ao acaso.

Uma excegao notavel é a comparagao entre os pré-processamentos aplicados com

o modelo wang2vec e a estratificacao por classe na métrica FI1-Macro, onde o p-value foi



6.2. Resultados classificagdo automatica de documentos

4

Figura 6.7: Resultado da classificacdo das configuragoes experimentais conforme (a) F'1-
Macro e (b) F1-Weighted.
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de 0,033, ligeiramente abaixo do limite de 0,05. No entanto, para a mesma configuragao

experimental na métrica F'I- Weighted, o p-value apresentou um valor mais elevado, de 0,09.

Por isso, conclui-se que nao ha evidéncias suficientes para afirmar que existe uma difer-

enga significativa entre as diferentes abordagens de pré-processamento nas configuragoes

experimentais avaliadas, tanto na F1-Macro quanto na F1-Weighted.

Quanto aos resultados do teste de Wilcoxon pareado, todos os p-values obtidos
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Figura 6.8: Matriz de confusao da pior e melhor configuracao experimental.
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foram superiores a 0,05, indicando que também nao houve diferenca significativa entre
as configuragoes experimentais quando comparadas duas a duas. Esse resultado corrob-
ora os achados do teste de Kruskal-Wallis, sugerindo que as variacoes nas combinacgoes
de pré-processamento e nas representagoes textuais nao impactaram significativamente o
desempenho da rede LSTM na classificagao dos documentos de licitagao.

Para facilitar a compreensao dos resultados, a Figura 6.8a apresenta duas matrizes
de confusao referentes as 12 classes utilizadas na classificacao dos documentos de licitagao.
A Figura 6.8a ilustra o experimento com o menor desempenho na métrica F'1-Macro, cuja
configuragao experimental incluiu estratificagao apenas por classe, pré-processamento do
tipo base e a representagao textual com o modelo word2vec. Os dados indicam que a
classe mais desafiadora de classificar foi a ratificacao, onde 20% dos documentos dessa
classe foram erroneamente classificados como edital, ¢ 14% como ata de pregao presencial.
Também se destaca para a classe Outras Atas onde 25% dos exemplos foram preditos como
sendo do tipo Outros.

Em contraste, a Figura 6.8b, que corresponde ao experimento com o melhor de-
sempenho na métrica F1-Macro, usa a configuracao com estratificacao por tipo, e o pré-

processamento base+ e a representacao textual com o modelo GloVe. E notével como a
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maior parte dos erros cometidos pelo classificador foram corrigidos nessa configuracao. En-
tretanto, o tipo Ratificacao ainda apresenta o maior numero de erros de classificacao. Por
outro lado, a taxa de confusdao com Edital foi reduzida para 8%, indicando uma melhora
significativa no desempenho geral.

Isso nos indica que, apesar do bom resultado das métricas de F1 considerando o
cenario pratico, existe um problema significativo de representacao e sobreposicao entre as
classes definidas. Especificamente, examinando as duas matrizes de correlacao é possivel
ponderar que ha um problema na representacao das classes Ratificacao e Edital devido a
serem os tipos onde o modelo mais erra. Esse resultado reforca a anélise anterior feita na
Secao 6.1.3.2, onde foi discutida a sobreposicao dos tipos Edital e Ratificacao observada
pelo modelo LiBERT-SE.

Assim, é importante melhor analisar de maneira mais profunda como os textos estao
representados nas diferentes classes dos documentos de licitagao. Além disso, é importante
averiguar o uso da LSTM que, embora seja eficaz para capturar dependéncias em sequéncias
longas, apresenta limitacoes no manejo de entradas extensas, o que pode comprometer a

performance na predigao [90].

6.2.2 Classificacao Meta-Classes

Os resultados obtidos pelo meta-classificador, apresentados na matriz de confusao
da Figura 6.9, superaram as expectativas iniciais. Apesar de sua simplicidade, o modelo
alcangou 91% na F1-Macro.

O desempenho geral do método foi promissor para todas as meta-classes, com taxas
de acerto variando entre 77% e 98%. Um destaque é a meta-classe Atas, que apresentou
a maior taxa de erro, com 23% dos documentos sendo incorretamente classificados como
pertencentes & meta-classe Outros.

Em contrapartida, as meta-classes Homologacao e Edital alcancaram taxas de ac-
erto de 98% e 92%, respectivamente. Esses resultados comprovam a eficacia do meta-
classificador em identificar documentos com alta precisao dentro dessas meta-classes.

No entanto, para as meta-classes Outros e Atas, os erros observados indicam que

ainda ha espaco para melhoria na classificagao, especialmente considerando a confusao
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Figura 6.9: Matriz de confusao da meta-classificagao.
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Fonte: Extraido do artigo |71] que possui colaboragao do autor.

entre essas duas categorias. As melhorias podem ser implementadas através de um método
mais complexo, como foi o caso utilizado para os tipos de documento ou no levantamento
de novas palavras-chave.

O resultado apresentado pelo meta-classificador mostra que, apesar do desbalancea-
mento e dos grupos sobrepostos de documentos, é possivel determinar, em um nivel mais

alto, as caracteristicas de cada meta-classe.

6.3 Resultados Modelagem de T6picos

Esta secao apresenta os resultados do experimentos do estudo nao supervisionado
no dominio de licitagoes piiblicas através da tarefa de Modelagem de To6picos. Seguindo o

design experimental exposto na Secao 5.3.
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Tabela 6.3: Comparacao de modelos de sentencas com base em métricas nas avaliagao
interna. O melhor resultado para cada métrica esta sublinhado.

topic coherence topic diversity weighted score

USE 0.073 £+ 0.006 0.814 £+ 0.008 0.414 £ 0.022
LaBSFE 0.081 £+ 0.007 0.833 + 0.008 0.457 £+ 0.026
S-BERTimbau 0.108 £ 0.005 0.815 £+ 0.007 0.537 £+ 0.021
Legal BERTPTbr 0.034 £+ 0.008 0.737 £ 0.012 0.229 £+ 0.034
LiBERT-SE 0.139 £ 0.008 0.843 + 0.010 0.664 £ 0.032
LiBERT-SE + SimCSE 0.036 + 0.006 0.842 + 0.011 0.307 £+ 0.024

6.3.1 Avaliacao interna

Os resultados da avaliacao interna sao apresentados na Tabela 6.3, fornecendo uma
anélise comparativa do desempenho dos modelos avaliados. Os resultados indicam que
o modelo LiBERT-SE, proposto no contexto da presente dissertacao, supera consisten-
temente os outros cinco modelos na maioria das métricas de avaliacao interna. Essas de-
scobertas ressaltam a eficacia do LIBERT-SE na representacao de documentos de licitagoes
publicas.

Além disso, foi observado que o uso da técnica SIMCSE [31] levou a uma consideravel
queda na métrica de topic coherence. De mesmo modo, o modelo Legal BERT-PTBR que
também utiliza o SIMCSE teve um resultado igualmente baixo para a topic coherence.
Ambos possuem os piores resultados entre os experimentos realizados.

A Figura 6.10 complementa a avaliacao dos resultados, descrevendo a distribuicao
da topic coherence (A), topic diversity do topico (B), weighted score (C), variando entre
os diferentes modelos e nimeros de topicos. Além disso, a Figura 6.10 (D) mostra a dis-
tribuicao agrupada da weighted score, fornecendo uma visao geral concisa do desempenho
de cada modelo em todo o intervalo do nimero de tépicos. Os testes de Kruskal-Wallis e de
Wilcoxon pareado foram conduzidos para determinar a significancia estatistica das difer-
engas observadas. Esses testes nos permitem verificar se ha diferencas significativas entre
as configuracoes consideradas, fornecendo informacoes adicionais sobre seu desempenho
relativo.

As Figuras 6.10(A—C) corroboram as descobertas apresentadas na Tabela 6.3, re-
forcando ainda mais o desempenho superior do LIBERT-SE em comparacao com os outros
modelos na maioria das métricas avaliadas. O modelo alcangou pontuacoes mais altas que

os demais em termos de topic coherence em diferentes nimeros de tépicos. No entanto,
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Figura 6.10: Avaliacdo interna. (A—C) Distribuigdo das métricas de avalia¢do interna,
variando entre os diferentes modelos e nimero de topicos. O teste de Kruskal-Wallis
é aplicado para a comparagao das médias dos modelos. (D) Distribui¢ao agrupada da
weighted score.
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Fonte: Extraido do artigo [37] escrito pelo autor.

em relacgao a topic diversity, o desempenho do modelo foi comparavel aos modelos SimCSE
e LaBSE. Portanto, embora o modelo tenha se destacado na topic coherence, ele também
manteve um alto nivel de topic diversity, o que é crucial para gerar topicos significativos e
variados.

A Figura 6.10(D) fornece uma visao geral abrangente do desempenho dos modelos,
mostrando a distribuicao agrupada da weighted score em todo o intervalo de tépicos. Em
média, considerar dez topicos resultou em um alto desempenho geral. No entanto, con-
forme o nimero de tépicos aumentou, o desempenho variou entre os modelos e diminuiu
ligeiramente. Essa descoberta sugere que o niimero de topicos pode impactar o desempenho
dos modelos. Enquanto um niimero menor de topicos tende a produzir um desempenho

geral mais alto, aumentar o nimero de topicos introduz mais granularidade, mas pode
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Figura 6.11: Comparativo de (A) topic coherence, (B) topic diversity e (C) pontuagao
Ponderado para cada modelo ao considerar dez topicos. A linha tracejada vertical repre-
senta o valor mediano para cada métrica de avaliagao interna.
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Fonte: Extraido do artigo [37] escrito pelo autor.

resultar em uma ligeira diminuicao no desempenho.

Para concluir a avaliacao interna, a Figura 6.11 fornece uma anélise mais apro-
fundada com foco explicito em (A) topic coherence, (B) topic diversity do topico e (C)
weighted score para cada modelo ao considerar dez topicos. O teste de Wilcoxon pareado
é aplicado para a comparacao de médias dos modelos, referindo-se ao modelo LiBERT-SE.

Ao examinar essas métricas individualmente, é possivel avaliar os pontos fortes e
fracos de cada modelo na captura dos temas subjacentes nos documentos de licitagoes
publicas. Alinhado as descobertas anteriores, o desempenho do LiBERT-SE supera, de
forma estatisticamente significativa, todos os modelos avaliados considerando o weighted
score. No entanto, para a métrica de topic coherence, apenas em relacao ao S-Bertimbau
nao foi possivel afirmar que a média do LIBERT-SE foi superior. Além disso, nosso modelo
exibe desempenho competitivo em relacao a topic diversity do tépico, sugerindo que ele
pode gerar topicos variados e distintos.

Considerando apenas a weighted score, que combina topic coherence e topic diver-
sity, os modelos que apresentam bom desempenho apés o LIBERT-SE sao S-BERTimbau
e LaBSE. O alto desempenho do S-BERTimbau pode ser atribuido ao seu design especi-
fico para o idioma portugués. O LaBSE, por outro lado, ¢ um modelo independente de
idioma que aproveita dados de treinamento multilingues em larga escala. Seu desempenho
competitivo pode ser explicado por sua capacidade de lidar com varios idiomas, incluindo
0 portugués.

Por fim, o desempenho superior do LIBERT-SE pode ser atribuido a seu vocabulario

mais rico e adaptado a jargoes tipicos do dominio de licitagoes publicas. Nao obstante, o
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Figura 6.12: Comparagao de desempenho com base na pontuacao Ponderado em diferentes
variacoes dos hiperparametros nr_topics list € min_ topic_ sizes.
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Fonte: Extraido do artigo [37] escrito pelo autor.

pré-treinamento em dados de licitagao publica em larga escala permitiu ao modelo capturar
a compreensao contextual do dominio, melhorando assim a qualidade dos grupos de topicos

gerados.

6.3.2 Avaliacao externa

Para realizar a avaliacao externa, foram ajustados os dois hiperparametros especifi-
cos do BERTopic usando o modelo de linguagem de melhor desempenho na etapa de avali-
acao, ou seja, LIBERT-SE. Esses hiperparametros sao: nr_topics_list e min_ topic_ sizes.
A Figura 6.12 mostra o desempenho com base na weighted score em diferentes variagoes de
ambos os hiperparametros. Para determinar a significAncia estatistica das diferencas obti-
das ao variarmos, isoladamente, nr topics list e min_topic sizes, aqui também foi em-
pregado o teste de Kruskal-Wallis. Isso nos permitiu identificar as valoragoes que levaram
ao melhor desempenho: 10 e 60, respectivamente.

A Figura 6.13 mostra as nuvens de palavras dos dez topicos identificados pelo
BERTopic, usando os hiperparametros ideais. Cada nuvem de palavras representa visual-
mente as palavras-chave mais significativas associadas a um toépico especifico. O primeiro
topico (-1) representa os documentos outliers que nao se alinham com nenhum tema ou
topico em particular.

Foi observada a presenca de muito conteiido redundante entre os toépicos, isto é,
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Tabela 6.4: Tabela com os nomes dos topicos identificados e suas principais palavras.

ID | Nome do Tépico

Palavras principais

Numero de documentos

-1 Outliers licitacao, edital, ativo, efetivos, propostas, precos, pub- 1629
lico, pregao

0 Edital centro, licitacao, rua, pregao, presencial, edital, situada, 4979
local

1 Atas ata, precos, administracao, total, lei, fornecedor, federal, 2991
prazo

2 Orcamento  bdi, sinapi, concreto, thome, total, letras, sao, financeiro 252

3 Contrato  contrato, termo, clausula, aditivo, inscrito, doravante, 225
sob

4 Homologagdo prefeito, homologacao, moreti, aviso, filho, resultado, 124
vencedoras

5 Acreditagdo  credenciamento, edital, publico, presente, secretaria, 107
praca

6 Concurso impugnacao, empresa, edital, impugnante, processo, nao, 101
razoes

7 Aquisicdo  familiar, alimenticios, agricultura, generos, resolucao,
fnde

8 Outras Atas mg, br, ml, prati, cloridrato, ata, oral, donaduzzi

palavras que em geral estao presentes em maior frequéncia nos documentos de licitagao.
Notoriamente, o grupo -1 formado pelos outliers ¢ o que mais contém palavras de uso
geral no contexto de licitacao, como precos, pregao publico, etc. Os topicos restantes
capturam temas e contetudos distintos dentro dos documentos. Esses topicos variam entre
dominios ou subcampos especificos das matérias tratadas em uma licitagao, como projetos
de construcao, cadeia de suprimentos, regulamentacoes legais ou aspectos financeiros.

Para facilitar a compreensao dos topicos, a Tabela 6.4 apresenta um mapeamento
manual, realizado pelo autor a partir da anélise das principais palavras de cada tépico,
atribuindo um nome seméantico final aos topicos. Esse mapeamento exibe o identificador
(ID) de cada topico, um nome que o caracteriza, além das principais palavras e suas
frequéncias dentro do topico.

Com base nos nomes mapeados na Tabela 6.4, foi gerado um mapa de calor para
analisar a ocorréncia de cada documento entre topicos e rotulos de meta-classe (Figura 6.14).
O mapa de calor fornece uma representacao visual das associagoes entre os topicos iden-
tificados e os rotulos verdadeiros das meta-classes atribuidas aos documentos de licitacao.
A intensidade das cores no mapa de calor reflete a frequéncia ou ocorréncia do par tépico
meta-classe. Cores mais escuras indicam uma frequéncia mais alta, enquanto cores mais
claras representam uma frequéncia mais baixa ou a auséncia do par topico meta-classe.

Os topicos apresentaram um forte alinhamento com as meta-classes majoritarias
Outros e Edital, o que esta de acordo com as distribui¢oes de meta-classes apresentada na

Secao 6.1.2. Especificamente, os topicos relacionados & descricao dos itens licitados e ao
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Figura 6.13: Nuvem de palavras para cada topico.
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Fonte: Extraido do artigo [37] escrito pelo autor.

orcamento, que geralmente estao presentes em editais, mostraram maior associacao com
sua respectiva meta-classe. Ja para a meta-classe Outros, observa-se que pelo menos cinco
topicos estao majoritariamente relacionados a essa categoria, destacando-se a presenca
de topicos identificados como relacionados a contratos, que sao um tipo de documento
pertencente & meta-classe Outros. As demais classes sao minoritarias.

Entretanto, no geral, as associa¢oes esperadas para os tépicos identificados como
Atas, Outras Atas, Homologagao e Edital nao se alinham com suas respectivas meta-
classes. Este desalinhamento pode ser atribuido a vérios fatores. Primeiro, o BERTopic é
baseado nos padroes subjacentes e coocorréncias de palavras dentro dos documentos, que
podem nem sempre se alinhar precisamente com os rétulos semanticos das meta-classes.
Em segundo lugar, as especificidades do dominio de licitagoes publicas podem contribuir
para a variacao e dispersao de topicos em diferentes meta-classes. Consequentemente, os
topicos podem se sobrepor ou abranger varias meta-classes, levando a uma correspondéncia
um-para-um menos direta. Além disso, a qualidade e a representatividade dos dados de
treinamento podem influenciar os resultados da modelagem de toépicos. Se os dados de
treinamento nao estiverem cobrindo totalmente a diversidade das categorias presentes nos

documentos de licitacao, isso pode afetar a precisao das associagoes topico e meta-classe.
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Figura 6.14: Mapa de calor das associacoes T'opicos e Meta-classes.
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Fonte: Extraido do artigo [37] escrito pelo autor.

Em resumo, o modelo LIBERT-SE apresentou desempenho superior em comparagao
aos demais modelos. No entanto, melhorias na descricao dos topicos precisam ser imple-
mentadas para que os topicos identificados pelo agrupamento dos documentos possam ser
adequadamente interpretados. Essas melhorias podem ser alcancadas por meio da explo-
racao de técnicas de pré-processamento mais robustas e da avaliagao de alternativas ao
método C-TF-IDF proposto pelo BERTopic.

6.4 Artigos Publicados

O esfor¢o de pesquisa realizado para a producao desta dissertacao produziu tam-
bém artigos cientificos que apresentam resultados parciais do trabalho contemplado por
completo neste documento. Nessa secao sao abordados esses artigos que contaram com
a participagao do autor desta dissertacao e da equipe envolvida no projeto PCA (ver
Secao 1.1). Os artigos sao apresentados em ordem cronolégica de publicagao, destacando

como um deles contribuiu para a construgao desta dissertacao.

e Lipset: Um conjunto de dados com documentos rotulados de licitagoes publicas |72]:
Artigo publicado no Simpésio Brasileiro de Banco de Dados (SBBD) no ano de 2022.

Como um dos primeiros trabalhos de nosso grupo, ele apresenta a versao inicial do
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conjunto explorado nessa dissertagao, o LIPSet. Nele é apresentado o desenvolvi-
mento e os resultados da metodologia utilizada nessa dissertagao para extracao e

rotulacao dos documentos licitatorios.

e Impacto do pré-processamento e representacao textual na classificacao de documentos
de licitagoes [10]: O artigo prossegue com o desenvolvimento do trabalho da equipe
e desta dissertagao, apresentando a metodologia para a escolha dos procedimentos
de pré-processamento das licitacoes e modelos de word embeddings. Ele foi publicado
na edicao do SBBD de 2023.

e Fuvaluating contextualized embeddings for topic modeling in public bidding domain |37|:
Outro artigo, também publicado em 2023 na Brazilian Conference on Intelligent
Systems, apresenta a metodologia utilizada nesta dissertacao para analise dos topi-
cos latentes nos documentos de licitagdo. Além disso, o artigo discute os avangos
em relagao aos modelos pré-treinados avaliados pela equipe, onde foi desenvolvido
um modelo especifico para o dominio de licitagoes publicas, baseado na arquitetura

estado da arte Transformers.

e PLUS: A Semi-automated Pipeline for Fraud Detection in Public Bids [9]: Artigo
publicado em 2024 na revista internacional Digital Government: Research and Prac-
tice. O artigo apresenta todo o trabalho realizado pela equipe até entao, descrevendo
seus objetivos e os resultados obtidos no contexto da deteccao de fraudes em lici-
tacoes publicas. Além de fornecer um histérico detalhado da equipe, o artigo destaca

de maneira critica os problemas enfrentados e as solugoes desenvolvidas.

o LiPSet: A Comprehensive Dataset of Labeled Portuguese Public Bidding Documents |71]:
Artigo publicado em 2024 na revista Journal of Information and Data Management
como extensao dos artigos [72] e [10]. Nesse trabalho e equipe apresenta os resulta-
dos da segunda coleta de documentos realizado pelo web crawlers e revisa o trabalho
e a metologia até entao aplicada pela equipe na tarefa de classificacao de documentos

de licitacao.



86

Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

Nesta dissertagao, foram explorados os desafios presentes no dominio de licitagoes publi-
cas para o desenvolvimento de aplica¢oes robustas de Natural Language Processing (NLP)
baseadas em Deep Learning (DL). O trabalho foi conduzido no contexto do projeto PCA,
com o objetivo de desenvolver ferramentas préticas para apoiar especialistas do Ministério
Publico do Estado de Minas Gerais (MPMG) na analise de licitagoes realizadas nos mu-
nicipios.

Para a elaboracao das aplica¢oes, nossa metodologia enfrentou o desafio da coleta
dos documentos, culminando na apresentacao do LipSET, um conjunto de dados estrutu-
rado coletado por meio de web crawlers, contendo 9.761 documentos de licitagao extraidos
dos respectivos portais de transparéncia de 18 municipios. Dentre os documentos cole-
tados, 6.337 foram rotulados manualmente em 4 meta-classes e 13 tipos (Segao 4.1.2 e
Secao 4.1.3).

Além dos dados, propusemos um novo modelo pré-treinado especificamente desen-
volvido para tratar documentos de licitacoes piblicas, com potencial para ser facilmente
adaptado a novas aplicagoes. Nomeada LiBERT-SE, a proposta é baseada no modelo
estado da arte Bidirectional Encoder Representations for Transformers (BERT)[25]. O vo-
cabulario original do modelo foi expandido para incluir terminologias tipicas do dominio de
licitagoes, e seu treinamento foi realizado em um conjunto auxiliar composto por 300.000
artigos relacionados a licitagoes piiblicas, extraidos do diario oficial de Minas Gerais. Adi-
cionalmente, exploramos o modelo para gerar representacoes tnicas dos documentos por
meio da técnica SIMCSE [31].

A caracterizacao do LiPSET evidenciou os principais desafios de trabalhar com
fontes tao heterogéneas, como a diversidade nos formatos e conteidos dos portais de
transparéncia. Em particular, a analise da distribuicao dos documentos revelou um grande
desbalanceamento entre as meta-classes e os tipos de documentos, além da auséncia de

um padrao comum entre os municipios, sendo que cada um apresenta um desbalancea-
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mento caracteristico e nem sempre contempla todas as classes propostas. Para visualizar
a similaridade entre os documentos, foi utilizado um grafico de dispersao gerado a partir
das representacoes do LIBERT-SE, o que possibilitou analises importantes, como a forte
sobreposicao e a esparsidade da meta-classe ‘Outros” em relagao as demais. Além disso,
destacou-se a formagao de grupos influenciados principalmente pelos municipios de origem.

Em relagao as tarefas propostas neste trabalho, a primeira tarefa desenvolvida foi a
aplicacao supervisionada de classificacao automatica de documentos utilizando os rétulos
do LiPSET. Foram apresentados dois modelos: um modelo heuristico mais simples, voltado
para as quatro meta-classes, que se baseou nas palavras-chave identificadas durante o pro-
cesso de rotulacao; e um segundo modelo, destinado aos 13 tipos de documentos, que com-
binou técnicas de pré-processamento e word embeddings para a constru¢ao de um modelo
baseado em Long Short-Term Memory (LSTM) [36]. Apesar do alto tempo de treinamento
devido ao uso de Redes Neurais Recorrentes (RNNs), essa solugao apresenta baixo custo de
hardware em funcao dos modelos e técnicas utilizados. Para o método heuristico, foi uti-
lizado todo o conjunto de dados para avaliar sua eficacia. Ja no modelo LSTM, aplicou-se
validacao cruzada estratificada por tipo e cidade, simulando o cenério pratico de classificar
documentos de novos municipios com base em subconjuntos de documentos previamente
disponiveis.

Apesar dos desafios destacados na caracterizagao, os modelos de classificagao pro-
postos apresentaram resultados satisfatorios. O modelo LSTM, para a classificagao de tipos
de documentos, obteve, na melhor configuracao utilizando o pré-processamento base-+, uma
média superior a 96% nas métricas F'1 para ambos os cenérios avaliados. Contudo, os testes
estatisticos indicaram que nao foi possivel observar um impacto significativo entre as difer-
entes abordagens de pré-processamento e métodos de representacao considerados. Ja o
método heuristico para a classificacao das meta-classes alcangou uma métrica de F1-Macro
de 91%, demonstrando que, apesar de sua simplicidade, padroes béasicos podem ser explo-
rados na classificagao de documentos. Além disso, a analise das matrizes de confusao dos
classificadores reforgou as limitacoes das classes propostas para os tipos das meta-classes
Outros e Edital, nas quais ha uma forte sobreposi¢cao de documentos.

Para a segunda tarefa, foi empregada a modelagem de topicos (MT), uma abor-
dagem nao supervisionada. Nesse contexto, avaliamos a performance do LiBERT-SE na
identificacao de padroes latentes em documentos de licitagao. Para isso, utilizamos a
metodologia BERTopic [34], proposta especificamente para a tarefa de modelagem de topi-

cos com base em modelos BERT. Foram realizadas uma avaliacao interna, que comparou
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a eficdcia do LiIBERT-SE com outros modelos disponiveis na literatura, e uma avaliagao
externa, que examinou a qualidade dos topicos identificados pela metodologia BERTopic.

Na tarefa de MT, o modelo LIBERT-SE superou consistentemente os baselines, ap-
resentando diferencas estatisticamente significativas nas principais métricas de avaliacao
interna. Os hiperparametros do BERTopic foram ajustados especificamente utilizando o
LiBERT-SE, o que permitiu identificar o ntmero ideal de 10 topicos para os documen-
tos. Na avaliacao qualitativa do melhor cenario com 10 toépicos, observou-se uma grande
quantidade de ruido, com termos gerais de licitacao sendo rotulados como outliers. Além
disso, nao foi possivel observar um alinhamento claro entre as meta-classes e os topicos
identificados. No entanto, foi possivel identificar as principais tematicas relacionadas aos
topicos, que abrangiam assuntos gerais de licitacao.

Em suma, as aplicagoes desenvolvidas neste trabalho permitiram explorar o dominio
de licitacoes publicas e entender melhor suas peculiaridades e possiveis aplicagoes. Atual-
mente, o classificador de tipos de documentos esta sendo utilizado por sistemas desenvolvi-
dos no contexto do projeto PCA. Por outro lado, para a tarefa de modelagem de topicos
(MT), ainda sado necessarios refinamentos para seu uso pratico por parte dos especialistas.
Melhorias na descricao dos topicos precisam ser consideradas, o que pode envolver a apli-
cacao de técnicas mais avancadas de pré-processamento ou o uso de métodos alternativos
ao ¢-TF-IDF proposto pelo BERTopic. O objetivo é proporcionar descrigbes mais precisas

para os topicos identificados a partir dos agrupamentos gerados pelas representagoes do
LiBERT-SE.

7.1 Limitacoes e trabalhos futuros

Nesta se¢ao, discutimos os limites da pesquisa realizada e damos direcionamento a
novas oportunidades que podem ser exploradas para expandir os objetivos da dissertagao.
Em primeiro lugar, foram observadas importantes limitagoes nos documentos co-
letados. A baixa quantidade de amostras de algumas meta-classes e tipos de documento
dificulta uma analise precisa e também compromete o treinamento de novos modelos. Além
disso, os web crawlers desenvolvidos realizaram a coleta apenas uma tinica vez por portal, o

que poderia ser aprimorado para permitir uma coleta periédica programada, possibilitando
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que o conjunto de dados de licitacoes seja continuamente atualizado. Como trabalho fu-
turo relacionado aos dados, é necessario estender a coleta para mais cidades e comparar os
documentos coletados com as licitacoes estaduais de Minas Gerais, que podem ser obtidas
de uma fonte tunica.

Quanto ao classificador, apesar do desempenho elevado, o tempo de treinamento da
LSTM ainda é um grande limitador para a evolugao e manutenc¢ao do modelo com novos
dados. Além disso, devido ao niimero limitado de amostras, nao foi possivel determinar com
precisao quais técnicas sao mais adequadas ao dominio. Estudos futuros podem investigar
o uso de dados de mais municipios ou licitagoes estaduais. Além disso, pode-se avaliar o
uso do LIBERT-SE na tarefa de classificacao, uma vez que ele ja estd adaptado para o
dominio de licitagoes. Embora tenha um custo de hardware mais elevado, o LIBERT-SE
pode ser ajustado com facilidade usando documentos provenientes de novas coletas.

Em relagao a modelagem de topicos, notou-se uma quantidade significativa de ruidos
nos topicos identificados. Como trabalho futuro, seria relevante estudar mais a fundo os
impactos do pré-processamento e da reducao de dimensionalidade para gerar toépicos mais
coesos na metodologia BERTopic. Além disso, metodologias alternativas ao BERTopic
podem ser exploradas para melhorar a qualidade dos topicos gerados. Técnicas que combi-
nam o classico LDA com modelos de word embeddings poderiam ser investigadas, conforme
discutido em [12]

Por fim, direcionamos como aplicagoes futuras, baseadas nos métodos implemen-
tados, o uso de técnicas de Out-of-Distribution [88, 55|, que utilizam as pontuagoes de
modelos de DL para identificar dados que diferem significativamente da distribuigao origi-
nal. Esses métodos poderiam ser empregados em conjunto com dados nao rotulados para
avaliar documentos fora da distribuicao e ajudar na deteccao de possiveis padroes irregu-

lares entre os documentos [32].
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