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Resumo

O avanco da digitalizacdo de documentos e processos na Administracdo Publica trouxe

novas possibilidades.

A ferramenta “Alice” da CGU, que realiza anélise automatizada de artefatos textuais
como editais e termos de referéncia, necessitava classificar antes da sessdo publica da
licitagdo quais tinham como objeto obras e servigos de engenharia, de forma a permitir

uma andlise antes de haver um vencedor para o certame.

Técnicas de inteligéncia artificial permitem que uma aplicacdo faca esta classificacdo de

forma analoga a uma pessoa, “lendo” a descrigdo dos itens do edital.

O presente artigo apresenta a metodologia e os resultados de uma aplicacdo (software)
desenvolvida em Python para fazer esta classificacéo a partir da descri¢do dos itens, tendo
alcancado uma taxa de acerto de 99.22% e F-1 Score de 0.92.

Este artigo também traz o referencial basico para desmistificar o tema Inteligéncia

Artificial a um publico-alvo com diferentes areas de formagéo.



Introducao

O avanco da digitalizacdo de documentos e processos dentro da Administracdo Publica brasileira,
para além das vantagens e desvantagens mais imediatas verificadas pelos usuarios dos servigos
publicos, trouxe também novas possibilidades que surgem constantemente com o avango da

tecnologia.

Um dos processos que passaram a ocorrer eletronicamente nesta digitalizacdo € a realizacdo de
pregbes. A digitalizacdo em si n&o resolve completamente a questdo do acesso a alguma
informacdo especifica desejada, dado que o volume de dados gerado € em escala tal que torna
inviavel a individuos acompanharem tudo o que ocorre sem o uso de ferramentas de tratamento de

dados, busca e pesquisa cada vez mais sofisticadas.

Neste contexto, mas adentrando no ambito do controle, estd a ferramenta “Alice” da
Controladoria-Geral da Unido (CGU). “Alice” é um acronimo de “Analisador de Licitagdes,
Contratos e Editais”, implementado para auxiliar o auditor na busca, categorizacdo e andlise
automatizada de artefatos textuais (ndo estruturado), tais como editais, termos de referéncia e

outros documentos.

Uma necessidade identificada do Alice era classificar, antes da sessdo publica, quais pregdes
tinham como objeto obras e servigos de engenharia. Destaque para “antes da sessao publica”, pois
0 objetivo é que a classificacdo permita a execucao de analises e trilhas de auditoria de obras antes
que seja adjudicado um vencedor, momento em que a corre¢cdo de impropriedades torna-se mais
custosa. Ndo h& dados estruturados de qualidade que tragam esta informacdo nos sistemas
governamentais em que sdo realizados os pregfes eletrdnicos. Nao antes da sessao publica, pelo

menos.

Avancos obtidos no campo da Inteligéncia Artificial (IA), especialmente no processamento de
linguagem natural (Natural Language Processing - NLP), tornarem esta tecnologia cada vez mais
factivel e aplicavel na Administracdo Publica. Sendo linguagem natural um texto falado ou escrito

na forma que seria utilizada na comunicagao entre pessoas.

O processamento de linguagem natural, especificamente com uso de técnicas de Aprendizado de
Maquina (Machine Learning), torna possivel a uma aplicagdo determinar se o pregdo tem como
objeto obra ou servigo de engenharia de forma analoga a maneira que uma pessoa faria,

simplesmente “lendo” a descricao dos itens.



E como pardmetro para definir que a aplicacdo esta classificando com sucesso as licitagcdes

estipulou-se uma taxa de acerto minimo, ou acurécia, de 95% e F-1 Score minimo de 0.9.
Desta forma, os objetivos deste trabalho séo:

e Demonstrar os resultados possiveis que a tecnologia atual de 1A pode trazer no ambito da
Administracdo Publica por meio da apresentacdo de uma solucéo real implementada com
IA e seus resultados (acuracia >= 95% e F-1 Score >=0.9).

e Apresentar e desmistificar o tema Inteligéncia Artificial, e suas subdivisées (Machine
Learning/Machine Learning), aum puablico-alvo com areas de formacéo bastante diversas,
dado que estas tecnologias passardo a estar cada vez mais presentes no dia a dia dos

envolvidos com Administracéo Publica no Brasil.

Cabe destacar que este documento foi escrito tendo como publico-alvo leitores oriundos da
Administracdo Publica, com formacGes académicas em diferentes areas, em oposicdo a leitores

especializados em Inteligéncia Artificial ou mesmo Ciéncia da Computagéo.

1. Fundamentacéo Teorica

O presente documento estd baseado, principalmente, nos conceitos de (i) Licitagdo, (ii)
Obra/Servico de engenharia e (iii) Inteligéncia Artificial. A conceituacdo e a contextualizacdo dos
termos utilizados visa evitar ambiguidades e a extrapolacdo do conceito para além da definicdo

utilizada no texto.

1.1  Licitacédo

Dado que esta ¢ um documento voltado para a Administracdo Publica, e este € um conceito muito
ligado a ela, suficiente dizer que o conceito utilizado é o proveniente do Direito Administrativo.
Como exemplo, dentre varios autores consagrados, podemos citar a defini¢cdo de Celso Anténio

Bandeira de Mello:

Certame que as entidades governamentais devem realizar e no qual possibilitam
a disputa entre os administrados interessados em com elas travar determinadas
relacdes de conteido patrimonial, para promover a escolha da proposta mais
vantajosa as conveniéncias publicas. O Instituto da licitac&o finca-se na idéia de
competicdo, a ser travada de forma isondmica entre 0s que preencham os
requisitos necessarios ao bom cumprimento das obrigacfes que se
comprometem.

(MELLO, 2011)



1.2 Obra

O termo “obra” possui varios conceitos associados, variando desde obras literarias, artisticas até
obras civis. Neste trabalho, quando citada a expressdo obra ou servico de engenharia, esta se
referindo a um conceito encontrado, por exemplo, na Lei 8.666/93: “Obra é toda construcao,
reforma, fabricagdo, recuperacdo ou ampliacdo, realizada por execucdo direta ou indireta.
(BRASIL, 1993)

1.3  Inteligéncia Artificial (1A)

O conceito de “inteligéncia artificial” ¢, por larga margem, o conceito com maior dificuldade de
definicdo. Neste texto, previsivelmente, as defini¢des utilizadas sdo todas da area da Ciéncia da

Computacao.

Uma das evidéncias desta dificuldade € que varias definicdes foram propostas ao longo de décadas,

sendo que até hoje nenhuma parece satisfazer integralmente aos anseios dos pesquisadores.

Pode-se citar, por exemplo, uma das primeiras questdes sobre Inteligéncia Artificial formulada por
Alan Turing (1950), considerado o “pai” da computag@o por sua “Mdaquina de Turing”, em sua
obra "Computing Machinery and Intelligence” (TURING, 1950), na qual ele pergunta: “as

maquinas podem pensar?”’.

Na busca pela reposta, Turing desenvolveu o que ficou conhecido como “Teste de Turing”, no
qual um humano faria um interrogatério e avaliaria se as respostas teriam sido fornecidas por uma
maquina ou por uma pessoa. Caso a maquina se fizesse passar por uma pessoa com sucesso, ela

teria passado no “Teste de Turing”.

No entanto, definicbes mais modernas de IA descartam a necessidade de emular um humano para
que um sistema seja considerado “inteligente”. A IA pode solucionar um problema a sua maneira,

de maneira distinta a um humano, e ainda sim ser considerada inteligente.

Segundo McCarthy (2004), IA é a ciéncia e a engenharia de se construir maquinas inteligentes,
especialmente programas de computador inteligentes. Estéa relacionada com a tarefa similar de usar
computadores para entender a inteligéncia humana, mas a 1A ndo precisa se restringir a métodos

que sdo biologicamente observaveis. (traducao nossa)

Ha ainda subdivisGes do que é considerado Inteligéncia Artificial, sendo que as divisGes abordadas

neste trabalho foram baseadas naquelas utilizadas pela IBM (2022a). Inclusive, o crédito por



cunhar o termo “machine learning” é de um dos seus colaboradores, Arthur Samuel, em pesquisa
de 1959 em torno do jogo de damas (IBM, 2022b).

A 1A pode ser dividida em Narrow Al (IA Limitada — traducdo nossa), ou Weak Al (1A Fraca —
traducdo nossa), e Strong Al (1A Forte — traducdo nossa). De maneira bem resumida, a IA Limitada
é treinada e focada em tarefas especificas, sendo que a IA Forte é mais genérica.

A 1A Forte pode ser ainda dividida em Artificial General Intelligence (AGI), ou Inteligéncia
Artificial Geral (traducdo nossa) e Artificial Super Intelligence (ASI), ou Super Inteligéncia
Anrtificial (traducdo nossa).

Uma AGI é uma forma tedrica de IA na qual sua inteligéncia seria equivalente a de um humano,
sendo autoconsciente com a habilidade de resolver problemas, aprender e planejar o futuro. J& uma

ASI, também ainda teorica, teria uma inteligéncia muito superior a um humano.

Neste trabalho, qualquer referéncia ao uso de “Inteligéncia Artificial” na solucdo apresentada esta
se referindo ao conceito de 1A Limitada (Narrow IA), ou seja, um sistema treinado e focado para

executar uma tarefa especifica.

A definicdo de Inteligéncia Artificial pode parecer intuitiva, a principio, mas ao tentar-se definir
seu escopo e seus limites, varias dividas surgem e exigem a utilizacéo de novos termos e conceitos,

muitos deles bastante especializados como Machine Learning e Deep Learning.

1.3.1 Machine Learning (ML) x Deep Learning (DL)

Considerando que as duas expressdes sdo muitas vezes utilizadas como se sindGnimos fossem, cabe
iniciar esta secdo destacando as diferencas entre elas. Apesar de ambas serem areas da Inteligéncia

Artificial, na verdade o Deep Learning € uma subarea de Machine Learning:



Figura 1: Deep Learning é uma subarea de Machine Learning
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Fonte: IBM (2022a)

De acordo com a UC Berkeley School of Information (2020), Machine Learning envolve o uso de
aprendizado estatistico e métodos de otimizacao que permitem aos computadores analisar dados e
identificar padrBes. Em geral, é usado para fazer uma predi¢éo ou classificacdo, contando para isso
com uma funcéo de erro, para avaliar a precisdo do modelo, e um processo de otimizacao, para se

ajustar melhor aos pontos de dados.

Em outras palavras, a logica da programacéo utilizada em um sistema de Machine Learning é
diferente da I6gica de um software tradicional. No método tradicional um programador (humano)
cria (programa, codifica) um conjunto de regras para gerar respostas (resultados) a partir do
processamento dos dados de entrada.

Ja os algoritmos criados a partir do Machine Learning séo formados a partir dos dados de entrada
e dos resultados esperados, sendo que o sistema cria as regras internas que levam aos resultados.
Ou seja, no lugar de um programador humano criando um “programa” (sequéncia de instrugdes)

¢ um algoritmo de ML que cria o “programa” a partir dos dados.

E um modelo do tipo Deep Learning também é um modelo de Machine Learning, ou seja, € um
modelo que cria as proprias regras internas que levardo aos resultados, mas que para isso faz uso
de redes neurais (neural networks). O termo Deep (profundo) vem do fato de que sdo redes neurais

com mais de trés camadas (layers), incluidas as camadas de entrada (input) e saida (output).



A principal diferenca de funcionamento entre um algoritmo Deep Learning e um algoritmo
Machine Learning genérico (sem ser Deep Learning), esta em como eles aprendem.

No Deep Learning muito do processo de extracdo de caracteristicas dos dados € automatizado,
enquanto um algoritmo de Machine Learning genérico ainda requer significativa intervencéao
humana no aprendizado, no qual um humano (especialista em ML) determina a hierarquia dos
dados de forma a entender as diferencas entre os dados de entrada. Por esta razdo que algoritmos

de ML genéricos normalmente exigem dados mais estruturados.

Esta diferenca torna o Deep Learning mais apto para lidar com grandes bases de dados ou, como
notou o Prof. Lex Fridman do Massachusetts Institute of Technology (MIT), podemos pensar no
Deep Learning como sendo uma ML escalavel (capaz de crescer, de lidar com dados em grande

escala).

A solucdo apresentada neste trabalho € uma solugdo de Machine Learning, mas sem fazer uso de

redes neurais, portanto, sem ser do tipo Deep Learning.

1.3.2 Treinamento Supervisionado x Nao-Supervisionado

Conforme visto na definicdo dos conceitos de Inteligéncia Artificial e de Machine Learning, os
algoritmos de ML aprendem em um processo ndo muito diferente dos humanos, eles aprendem
por observagédo durante seu treinamento. Mas existem dois tipos de treinamento para algoritmos

de ML.: treinamento supervisionado e ndo-supervisionado.

Treinamento Supervisionado

A principal diferencas ente os dois € 0 uso de conjunto de dados rotulados (labeled data). O
treinamento supervisionado é aquele que faz uso de um conjunto de dados rotulados. (IBM,
2022d), enquanto o ndo- supervisionado dispensa seu uso. Esta diferenca é tdo fundamental que

basicamente é a propria definicdo dos dois tipos de treinamento.

Com relagdo ao que vem a ser um dado rotulado ou o que significa rotular um dado, a Amazon
Web Services (AWS, 2022) define que rotular dados € o processo de identificar dados (imagens,
arquivos de texto, videos, etc) e adicionar um ou mais rétulos (labels) informativos que fornecam
contexto para que o modelo de ML possa aprender a partir deles. Por exemplo, podem indicar se
uma foto € de um carro ou de um passaro, quais palavras foram ditas em um audio ou se uma

imagem de raio-x contém um tumor.



Ha dois tipos de problemas para os quais € utilizado o aprendizado supervisionado: classificacéo

e regresséo:

a) Classificacdo: Na classificagdo o algoritmo “classifica” o dado em categorias (classes)
especificas, como separar imagens de gatos e cachorros. Ou, usando um exemplo mais prético,
classificam um email entre spam ou ndo. Os algoritmos classificadores mais comuns s&o:
classificadores lineares (linear classifiers), maquinas de vetor de suporte (support vector machines
— SVM), arvores de decisdo (decision tree) e floresta aleatoria (random forest). A nomenclatura
efetivamente utilizada no mundo todo é a original da lingua inglesa, mas tradugdes livres sdo

citadas neste texto com o intuito Unico de trazer maior contexto a nomenclatura de cada um.

b) Regressdo: A regressdo € um método que busca entender a relacdo entre variaveis
dependentes e independentes, ou seja, ele cria formulas matematicas as quais, quando alimentadas
com os dados de entrada (variaveis independentes), fornecem os resultados (variaveis
dependentes). E utilizada para prever valores numéricos como o faturamento de determinado
negocio, por exemplo. Exemplos de algoritmos de regressdo bastante populares sdo: regressdo

linear, regressdo logistica e regressao polinomial.

Como ja deve estar aparente neste momento, o problema abordado neste trabalho de “classificar”

as licitagdes entre “obras/servicos de engenharia’ ou “outros” € um problema do tipo classificacao.

Treinamento Nao-Supervisionado

Ainda de acordo com a IBM (2022d), os algoritmos de treinamento ndo-supervisionado descobrem
padrdes ocultos nos dados sem a necessidade de intervencdo humana, de onde deriva a expressdo

“ndo supervisionado”.

Diferentemente do treinamento supervisionado que necessita de dados rotulados, o treinamento
ndo-supervisionado dispensa o uso de rétulos (labels) nos dados, sendo normalmente usados para
3 tarefas: agrupamento (clustering), associagdo (association) e reducdo de dimensionalidade

(dimensionality reduction).

Outras Diferencgas entre Treinamento Supervisionado x N&o-Supervisionado

Para além da forma como os diferentes metodos aprendem, a seguir sdo apresentados outros

aspectos em que estes diferem entre si:



a) Objetivos: No treinamento supervisionado o objetivo é prever um determinado resultado
a partir de novos dados de entrada. J& se sabe de antemao que tipo de resultado sera apresentado.
Ja no treinamento ndo-supervisionado o objetivo é obter insights a partir de grandes volumes de
dados. O proprio algoritmo de ML determina o que € diferente ou relevante no conjunto de dados,

de forma que o tipo do resultado pode ser surpreendente (ndo imaginado previamente).

b) Aplicacdes: Enquanto o treinamento supervisionado é ideal para deteccdo de spam,
previsdo do tempo, predicdo de precos, etc, o treinamento nao-supervisionado € uma excelente

opcéo para deteccdo de anomalias, personas de clientes e imagens médicas.

c) Complexidade: O treinamento supervisionado € mais simples, normalmente realizado por
meio do uso de linguagens de programacdo como R ou Python. No treinamento ndo-
supervisionado sdo necessarias ferramentas poderosas capazes de lidar com grandes quantidades
de dados ndo classificados. Também sdo computacionalmente complexos em razéo do volumoso

conjunto de dados de treinamento que requerem.

d) Desvantagens: Modelos que fazem uso de treinamento supervisionado podem exigir
bastante tempo em seu treinamento, e os rotulos para os dados de entrada e saida requerem
especializacdo (conhecimento). Enquanto isso, modelos ndo supervisionados podem apresentar
resultados muito imprecisos sem uma intervencdo humana para validar as variaveis de saida

(resultados).

1.3.3 Classificacao

Conforme visto na definicdo de Machine Learning, este é frequentemente usado em predicdes e
classificacbes. Sendo inclusive o problema abordado neste trabalho um problema do tipo

classificagdo (ver subitem “Treinamento Supervisionado”).

Um problema do tipo classificacdo pode ser definido como, dado um conjunto de classes, aquele
no qual busca-se determinar a qual(is) classe(s) dado objeto pertence. Uma classe ndo precisa ser
definida de forma muito restritiva, podendo ser definida de maneira mais abrangente, como um
assunto ou area. Normalmente estas classes mais abrangentes sdo referidas como “topicos”.
(MANNING, RAGHAVAN, SCHUTZE, 2009)

A imagem a seguir € um exemplo extraido da obra “An Introduction to Information Retrieval”, de

Manning, Raghavan e Schiitze (2009), com exemplos de classificacdo de documentos em classes:
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Figura 2: Classificagdo em classes
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Fonte: Manning, Raghavan e Schiitze (2009), p. 257

Na figura anterior, a fun¢ao classifica o novo documento d’ (first private Chinese airline) com a

classe “China”, que é a classificacdo correta.

As classes podem ter uma estrutura hierarquica, a qual pode ajudar na classificacdo do objeto. No
exemplo da figura, ha duas instancias por categoria, sendo a classe “China” uma instancia da

categoria “regions”.

Os modelos podem também definir a classificacdo como sendo “one-of”, na qual o documento é
associado a uma unica classe, como ocorreu no exemplo da Figura ao associar 0 documento

unicamente a classe “China”.

Outro tipo de classificacdo é o “any-of”, na qual um documento pode ser classificado como
pertencente a mais de uma classe simultaneamente. VVoltando ao exemplo da figura anterior, um
documento que trata dos Jogos Olimpicos de 2008 poderia ser classificado como pertencente as
classes “China” e “Sports”, de modo que pode-se concluir que a classificagdo “one-of” para a

hierarquia do exemplo ndo é a mais adequada.

Para o presente trabalho, no qual busca-se classificar as licitagdes como sendo “obra ou servigo de

engenharia” ou “outros”, considerou-se 0 problema como sendo do tipo “one-of”.
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1.3.4 Processamento de Linguagem Natural

De acordo com a IBM (2022c), Natural Language Processing (NLP), ou Processamento de
Linguagem Natural, é a area da Inteligéncia Artificial focada em dar aos computadores a

habilidade de entender textos, escritos ou falados, da mesma forma que os humanos entendem.

O NLP combina linguistica computacional, ou modelagem da linguagem humana por meio de
regras, com estatistica e aprendizado de maquina. Juntas, estas tecnologias permitem aos
computadores entenderem o significado completo do texto, incluidos ai intencéo e sentimento do

escritor/orador.

O NLP permite a existéncia de programas de computador que traduzem textos de uma lingua para

outra, respondem a comandos de voz e resumem textos volumosos rapidamente.

As primeiras aplicacGes de NLP eram baseadas em heuristicas, regras criadas por programadores,
mas ndo podiam “crescer”, ganhar escala, facilmente a fim de lidar com um fluxo sem fim de

excec¢des ou um volume cada vez maior de dados.

Surge entdo o “statistical NLP”, ou processamento de linguagem natural estatistico, que combina
algoritmos e modelos de machine learning para automaticamente extrair, classificar e rotular

elementos de texto e voz. (IBM, 2022c)

Atualmente, modelos deep learning baseados em redes neurais convolucionais (CNN -
Convolutional Neural Networks) e redes neurais recorrentes (RNN - Recurrent Neural Networks)
permitem que aplicagdes NLP aprendam enquanto sdo executadas e extraiam significados cada
vez mais precisos a partir de volumes de dados cada vez maiores e sem tratamento (n&o-

estruturados e ndo-rotulados).

Os modelos atuais permitem a execucdo mais precisa de tarefas complexas no ambito do NLP,

como por exemplo as tarefas a seguir:

a) Speech recognition ou reconhecimento de voz: é a tarefa de converter texto falado (audio)
em texto escrito. Por esta razdo também conhecida como “speech-to-text”. O que torna esta
tarefa particularmente dificil é a forma como as pessoas falam: rapidamente, emendando
palavras, variando as entonagdes, com diferentes sotaques e, frequentemente, com erros

gramaticais
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b)

d)

f)

9)

Speech tagging, ou classificacdo gramatical: é o processo de determinar a classificacdo
gramatical de parte do texto com base em seu uso e seu contexto. E o speech tagging que
identifica que a palavra “pinta ¢ um verbo na frase “Ele pinta com maestria” ¢ um
substantivo na frase “Ele tem uma pinta no nariz”.

Word sense disambiguation ou desambiguacdo de palavras: é a selecdo do significado
de uma palavra que possui mdultiplos significados, por meio de um processo de analise
semantica que determina qual o significado mais apropriado dentro do contexto. E a
desambiguacdo que ajuda a distinguir o significado do substantivo “pinta” em “pinta no
nariz” (mancha na pele) e em “pinta de Guiness” (unidade de medida de 0,47 litros
aproximadamente).

Named entity recognition (NEM) ou reconhecimento de entidade nomeada: é a
identificacdo de vocéabulos ou frases como entidades. E a NEM que identifica “Bahia”
como um lugar e “Jodo” como um homem, por exemplo.

Co-reference resolution ou resolucdo de correferéncias: é a tarefa de identificar se e
qguando duas palavras se referem a uma mesma pessoa ou objeto. O exemplo mais comum
€ no uso de pronomes que se referem a pessoas ja citadas (exemplo: “ela” = “Mariana”),
mas também pode envolver identificar uma metafora (exemplo: “galinha” = “Mariana” ou
“porco” = “Joao”).

Sentiment analysis ou anélise de sentimento: € a processo de extrair caracteristicas
subjetivas do texto como atitudes, emoces, sarcasmo, confusao, suspeicao, surpresa, etc.
Natural language generation ou geracdo de linguagem natural: é gerar texto, em

linguagem falada ou escrita, a partir de informages estruturadas.

A aplicacdo desenvolvida no presente trabalho ndo executa as tarefas descritas acima pois foram

utilizadas técnicas de Processamento de Linguagem Natural estatistico.

Considerou-se que para o nivel de complexidade do problema apresentado que um método de NLP

estatistico era adequado, de modo que nédo foi feito o uso de bibliotecas de processamento de

linguagem natural, como o Natural Language Toolkit (NLTK) disponivel em Python, por

exemplo.

O NLP estatistico utilizado é baseado em frequéncias de conjunto de caracteres e Maquina de

Vetor de Suporte, conforme sera descrito no capitulo “Metodologia”.
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2. Metodologia

Conforme abordado no Capitulo de Conceituacédo, a solucdo apresentada neste trabalho ¢ uma
solucdo de Machine Learning, na qual foi feito um treinamento supervisionado utilizando dados

rotulados.

Para chegar ao produto final, varias etapas foram percorridas ao longo do desenvolvimento. O
presente capitulo descreverd as etapas percorridas em ordem cronolégica, na medida do possivel,
dado que foram realizados varios ciclos/iteracfes do processo completo de modo a aperfeigoar o

produto intermediario de cada etapa.

2.1 Acesso aos Dados

Os dados dos pregdes eletronicos utilizados no treinamento foram obtidos por meio do
CGUDATA, o qual possui uma copia dos dados do DW-SIASG, o sistema que originalmente

armazena os dados dos pregdes eletronicos.

O CGUDATA é o ambiente de gestdo de dados institucionais da CGU, que centraliza bases de
dados antes localizadas em diversos bancos de dados da institui¢cdo. A ferramenta é composta por

uma infraestrutura de servidores de banco de dados Microsoft SQL Server.

Ja 0 DW-SIASG € um banco de dados centralizado dos sistemas de Compras Governamentais,
com dados das compras e contratacdes efetuadas pela Administracdo Publica Federal, assim como

dos fornecedores do Governo Federal.

As informacbes DW-SIASG eram atualizadas mensalmente com dados extraidos do Sistema
Integrado de Administracdo de Servicos Gerais (SIASG), do Portal de Compras do Governo
Federal (Comprasnet) e do Sistema de Cadastramento Unificado de Fornecedores (SICAF). Foram
utilizados os dados do Comprasnet simplesmente por ser este o sistema utilizado para realizar os
preg0es eletronicos durante décadas e, portanto, era o sistema que armazenava os dados historicos
de milhares de pregdes realizados no periodo, inclusive seus editais e descri¢do dos itens licitados.

Em 2021 o “Comprasnet” passou a ser chamado de “Compras.gov.br” com novas funcionalidades.
Porém, a nomenclatura do sistema que armazena os dados das licitagdes, ou como ele é
estruturado, sdo irrelevantes para a solucdo apresentada neste trabalho. Os sistemas
governamentais citados aqui, foram mencionados somente em razdo de terem sido a fonte dos

dados utilizados no treinamento do classificador.
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Sua continuidade, ou substituicdo, ndo interfere no uso do classificador pois basta informar a
descricdo do item da licitacdo em forma textual que o item serd classificado, independentemente

do sistema no qual a descricdo esta armazenada.

Ao todo foram acessados na realizacao deste trabalho um total de mais de 31 milhdes (31.576.895)
registros de itens licitados no periodo de 1999 a 2020, referentes a pouco mais de 4.8 milhdes de
licitacdes (4.837.722).

2.2  Rotulagem

Como visto anteriormente, a solugéo de ML implementada fez uso de treinamento supervisionado,
ou seja, de dados rotulados. O r6tulo utilizado foi uma coluna numérica na qual um valor igual a
1 (um) indicaria que o item era de uma licitacdo de obra ou servico de engenharia. Valor igual a 0

(zero) indicaria ser um item de outra categoria.

No entanto este rétulo é inexistente nas bases de dados do DW-SIASG, também inexistente no

CGUDATA, de modo que este rétulo precisou ser criado durante o desenvolvimento.

Uma técnica frequentemente utilizada na rotulagem é a classificacdo realizada por pessoas. Por
exemplo, o leitor ja deve ter se deparado inUmeras vezes com pedidos de sites como o0 Google para
informar, dentre um conjunto de imagens, quais delas retratam pontes, seméaforos, bicicletas, etc,.
Enquanto isso é, de fato, uma forma de se verificar que o usuério acessando o site € um humano e
ndo um rob6 (justificativa dada pela Google para realizar o questionamento), é também uma forma

da Google utilizar seus usuérios para classificar (rotular) imagens.

No presente trabalho, sendo o desenvolvimento realizado por uma Unica pessoa, rotular
“manualmente” os mais de 31 milhdes de itens ndo era uma alternativa. Mesmo que se fizesse a
rotulagem de um grupo menor de itens para o treinamento, como 1 milhdo de itens (o quantitativo
aproximado utilizado no treinamento), ainda assim é uma quantidade inviavel para uma Unica

pessoa rotular “manualmente”.

A técnica utilizada entdo foi uma rotulagem automatica realizada por meio da linguagem SQL
(Structured Query Language ou Linguagem de Consulta Estruturada), uma linguagem utilizada
para consultar bancos de dado relacionais, fazendo uso de dados das licitagcdes existentes no banco,

inclusive de dados disponiveis somente para licitagfes ja concluidas, como o empenho.

Ainda assim, esta etapa de rotular os dados foi, por ampla margem, a etapa mais trabalhosa e
demorada para superar.
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Os dados efetivamente utilizados para a defini¢do do rétulo foram os seguintes campos:

[DS_CMPR_OBJETO COMPRA] da tabela [D_CMPR_COMPRA], que contém a

descricdo textual do objeto da licitacdo;

e [DS_ITCP_ITEM_COMPRA] e [DS_ITCP_COMPL_ITEM _COMPRA] da tabela
[D_ITCP_ITEM_COMPRA], que contém a descricdo textual de cada item da licitacéo;

e [DS_ITCP_UNIDADE_FORNECIMENTO] da tabela [D_ITCP_ITEM_COMPRA], que
contém a descri¢do textual da unidade de fornecimento do item;

e [DS_EMPN_NAT_DESPESA] da tabela [D_EMPN_EMPENHOY], que contém o codigo

de Natureza da Despesa do empenho da licitagéo.

A consulta SQL realizada, com mais de 300 linhas, ndo seré detalhada aqui em funcéo do publico-
alvo do artigo, mas em linhas gerais o que a consulta fez foi, para cada Cédigo de Despesa de uma
relacdo pré-determinada, buscar se havia na descri¢do do objeto da licitacdo, ou na descri¢do do
item, uma expressdo dentre uma série de possiveis expressdes. Caso fosse encontrada uma

daquelas expressdes, o item seria rotulado como 1 (um), ou seja, obra ou servigo de engenharia.

Alguns codigos de despesa foram agrupados e cada grupo foi associado a uma serie de expressoes

especifica para o grupo.

Para facilitar a compreensao do que foi executado, sera feito uso de um exemplo, simplificado em

relacdo ao caso real, com o seguinte codigo de Natureza da Despesa:

e Categoria Econémica: 4 (Despesas de Capital);
e Grupo de Natureza de Despesa: 4 (Investimentos);

e Elemento de Despesa: 51 (Obras e Instalages).

Para este exemplo especifico, buscou-se expressoes do tipo “reforma”, “obra civil”, “manutengio
predial”, dentre varias outras expressdes. No caso real, todas as expressdes eram do tipo “expressao
regular” (regex), fazendo uso de caracteres coringas, principalmente para evitar problemas com

acentuacao.

O codigo do exemplo citado foi escolhido justamente por ser o cddigo com o grupo de expressdes
mais simples, dado que o Elemento de Despesa “51” era bem especifico para o contexto. No
entanto, outros elementos de despesa mais genéricos exigiram grupos de expressfes bem mais

complexos, como por exemplo os elementos de despesa: 39 - Outros Servicos de Terceiros - Pessoa
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Juridica; 37- Locacdo de Mé&o-de-Obra; 36 - Outros Servigos de Terceiros - Pessoa Fisica; 35 -
Servigos de Consultoria; 92 - Despesas de Exercicios Anteriores.

A relacdo completa de cddigos de Natureza da Despesa utilizados € a seguinte, sendo que “Xx”

representa qualquer nimero entre 0 e 99:

4.4.xx.51.00
4.4.xx.92.00
3.3.90.39.00
3.3.90.37.00
3.3.90.36.00
3.3.90.35.00
3.3.90.92.00
4.4.90.39.00
4.4.90.35.00
4.4.90.92.00
3.3.90.30.00
4.4.90.52.00
3.3.90.37.00
3.3.90.92.00
4.4.90.92.00

Obras e Instalagdes

Despesas de Exercicios Anteriores

Outros Servigos de Terceiros - Pessoa Juridica
Locacdo de Mao-de-Obra

Outros Servigos de Terceiros - Pessoa Fisica
Servicos de Consultoria

Despesas de Exercicios Anteriores

Outros Servicos de Terceiros - Pessoa Juridica
Servigos de Consultoria

Despesas de Exercicios Anteriores

Material de Consumo

Equipamentos e Material Permanente
Locacdo de Mao-de-Obra

Despesas de Exercicios Anteriores

Despesas de Exercicios Anteriores

Esta etapa de rotulagem passou por dezenas de iteracBes, algumas ap6s revisdo manual ainda
dentro do banco de dados e outras tantas ap6s comparativo do rotulo com a classificacédo da solucéo
de Machine Learning (ML), na qual verificava-se que a classificagdo de ML estava correta e 0
rétulo, feito em SQL, incorreto, levando a uma nova versdo do cddigo SQL e uma nova versdo

dos rétulos, reiniciando todo o ciclo.

2.3  Selecdo dos Dados para Treinamento

Feita a rotulagem dos dados, verificou-se que dos 31,5 milhGes (31.576.895) itens de licitacdo
rotulados, por volta de meio milh&o (596.152 ou 1.9%) haviam sido rotulados como sendo obra
ou servico de engenharia (valor 1) e os restantes ~31 milhdes (30.980.743 ou 98.1%) rotulados

como “outros” (valor 0).
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Estes dados revelam uma proporcéo de quase 52 itens com roétulo “outros” para cada item rotulado

como “obra/servigo de engenharia”.

Houve basicamente dois problemas que impediram a utilizacdo dos ~31,5 milhdes de itens no
treinamento: (i) é computacionalmente invidvel para o hardware utilizado no desenvolvimento
treinar com este volume de dados e (ii) esta proporcdo de 52:1 revela um desbalanceamento

importante que impacta negativamente no desempenho da solucdo em ML.

De maneira resumida, um conjunto de dados desbalanceado é definido pela grande diferenca de
distribuicdo, 52:1 no caso abordado, das classes de um conjunto de dados. Isto significa que o
conjunto de dados possui um vies em direcdo a classe mais frequente, de forma que um algoritmo

treinado com este conjunto de dados tera 0 mesmo viés em direcao a esta classe.

Dito de outra forma, o algoritmo aprendera que se uma das classes é quase 99% das vezes a classe
correta, ele tendera a classificar desta forma pois parte de uma probabilidade de acerto de 99%, se

feita a classificagdo um numero suficiente de vezes (Lei dos Grandes NUmeros).

Para balancear o conjunto de dados de treinamento, reduzindo seu viés, optou-se por trabalhar (ndo
treinar, como sera visto mais a frente) com todos os ~0.5 milhdo de itens rotulados como obra e
numero similar de itens rotulados como “outros®, resultando em um conjunto de dados com pouco

mais de 1,2 milhdo de itens, com distribuicdo aproximada de 50% para cada uma das duas classes.

Para selecionar 0s ~0.5 milh&o de itens rotulados como “outros”, dentre 0s ~31 milhGes rotulados
desta forma, implicando em uma reducéo de quase 52 vezes na quantidade de itens com teste
rotulo, foi feita a ordenacdo de todos os ~31 milhGes por ordem alfabética dos campos
[DS_ITCP_ITEM_COMPRA] e [DS_ITCP_COMPL_ITEM_COMPRA], a descricdo textual dos

itens, e entdo feita a selecdo de um registro a cada 51.

Ao final, o conjunto de dados utilizado foi de 1.203.607 itens, sendo 607.363 rotulados como

“outros” e 596.152 rotulados como “obra ou servigo de engenharia”.

2.4 Tratamento dos Dados

Foram realizados alguns poucos procedimentos de tratamento dos dados antes do treinamento do

modelo de Machine Learning:

a) Retirada de registros com campos nulos, independentemente do campo, para evitar que

itens com descri¢éo vazia influenciassem no treinamento, por exemplo;
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b) Retirada de caracteres como aspas duplas, neste caso o0 motivo foi evitar problemas ao
exportar os resultados para um arquivo CSV;
c) Substituicdo de qualquer letra maiuscula pelo seu correspondente minusculo, dado que o

modelo é sensivel a esta diferenca.

[IPN4) €\

Outras tentativas, como por exemplo a substitui¢ao de “¢” por “c” ou a eliminagdo de acentos
ortograficos, resultaram em piora no desempenho do modelo de ML e, por este motivo, foram

descartadas.

2.5 Tokenizagdo/Normalizagéo

Antes de efetivamente treinar o modelo escolhido de Machine Learning com o conjunto de dados,

foi realizada uma “metamorfose” em etapas dos dados.

Uma das etapas é a tokenizacdo, que vem a ser a acao de pegar uma sequéncia de caracteres e
quebré-la em pedacos, chamados tokens, muitas vezes descartando caracteres no processo como
caracteres de pontuacéo, por exemplo. Durante a tokenizacao € gerada uma matriz, ou tabela, com

a quantidade de cada token no texto.

Segundo Manning, Raghavan e Schitze (2009) um token ¢ “uma instancia de uma sequéncia de
caracteres em dado documento que sdo agrupados como uma unidade semantica util para o

processamento” (traducao nossa).

Ha varias op¢oes de tokenizacdo, mas neste trabalho a tokenizacéo foi realizada por meio da classe
<sklearn.feature_extraction.text.CountVectorizer> da biblioteca scikit-learn. Scikit-learn é uma

biblioteca de Machine Learning para a linguagem de programagéo Python.

Porém, ha varios casos em que, por razGes semanticas, € preciso que duas sequéncias de caracteres
gue ndo sdo exatamente iguais sejam tratadas como equivalentes. Manning, Raghavan e Schitze
(2009) trazem o exemplo dos tokens “USA” e “U.S.A.” que, embora distintos em sua codificagéo,
para fins semanticos precisam ser tratados como equivalentes. Este processo é denominado

normalizagé&o.

A normalizagdo realizada  neste  trabalho  foi a partir  da  classe
<sklearn.feature_extraction.text. TfidfTransformer>, que traduz a tabela de frequéncia de tokens

em uma representacdo normalizada do tipo TF-1D.
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O acronimo “TF-ID”, que significa term-frequency times inverse document-frequency, ou
frequéncia do termo vezes o inverso da frequéncia do documento (tradugdo nossa) € uma técnica
bastante utilizada pois apresenta bons resultados na classificacdo de documentos TF-1D (2022). A

“TF-ID” é uma combinacao das técnicas term-frequency e inverse document-frequency.

Esta € uma secdo que seria mais densamente explorada caso o artigo fosse enderecado a

especialistas em ML, mas neste texto a definicdo superficial das técnicas parece adequada.

A técnica term-frequency envolve atribuir um peso (ponderagéo) a cada termo e o peso dependera

do namero de ocorréncias do termo no documento. (Manning, Raghavan e Schitze, 2009)

Cabe destacar que as expressdes “termo” e “token” ndo sdo sindnimos. Um termo é uma classe
que representa todos os tokens que contém uma mesma sequéncia de caracteres. Por exemplo,
todos os tokens que contém a sequéncia de caracteres “xpto” formarao um termo “Xpto” e todos

os tokens que contém a sequéncia “qwer” formardao um termo “qwer”, etc.

J& a técnica inverse document-frequency é um mecanismo para atenuar o efeito de termos que
ocorrem tdo frequentemente a ponto de ndo serem significativos para determinar sua relevancia.
Trazendo novamente um exemplo de Manning, Raghavan e Schitze (2009), temos que uma
colecdo de documentos da industria automobilistica provavelmente tera a sequéncia “auto” em

quase todos os documentos.

A document-frequency (id) é definida como sendo o nimero de documentos na colecdo que contém

dado termo. E a inverse document-frequency (idf) e definida como:

N
df; .

idf; = log

Sendo “N” o numero de documentos na colecdo e “df” a document-frequency do termo “t”, ou 0

namero de documentos na colecdo que contém o termo “t”.

2.6 Algoritmo de Machine Learning

Estando os dados, ou as descri¢des textuais dos itens, convertidos para um formato numérico,
como resultado das etapas de tokenizagdo e normalizacdo, finalmente encontram-se prontos para
o treinamento do modelo de Machine Learning escolhido para classificar os itens: o modelo Linear

Support Vector Classification da classe <sklearn.svm.LinearSVC>.
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A classe Linear Support Vector Classification é uma implementacdo de uma Support Vector
Machine (SVM), ou Maquina de Vetor de Suporte (traducdo nossa), que € um modelo de
aprendizado de maquina baseado em espaco Vvetorial, cujo objetivo é encontrar a fronteira entre
duas classes que esta o mais distante possivel de qualquer ponto nos dados de treinamento,
possivelmente descartando alguns pontos como outliers ou ruido (traducdo nossa). (Manning,
Raghavan e Schutze, 2009)

O desenvolvimento dos modelos classificadores de ML ao longo do tempo resultou em uma série
de modelos candidatos: maquinas de vetor de suporte (support vector machines), arvores de
decisdo (boosted decision trees), regressdo logistica (regularized logistic regression), redes

neurais (neural networks) e florestas aleatorias (random forests).

A escolha pela Linear Support Vector Classification se deu principalmente pelos seguintes

motivos:

e SVMs tem sido tradicionalmente utilizadas com sucesso na classificagdo textual;
(Manning, Raghavan e Schiitze, 2009, p. 344)

e SVMs séo recomendadas para dados de treinamento que serdo separados em apenas duas
classes, dados que estes podem ser linearmente separados, ou seja, separados por uma reta;
(Manning, Raghavan e Schitze, 2009, p. 345)

e A classe Linear Support Vector Classification foi implementada com maior flexibilidade
de escolha das penalidades e funcdes de perda (loss functions), estando mais apta a lidar
com um grande conjunto de dados de treinamento, em comparacao com a classe SVC com
o parametro kernel="linear’. (LSVM, 2022)

e Baixa complexidade do treinamento.

Importante destacar que, antes da realizacdo do treinamento, o conjunto de dados com pouco mais
de 1.2 milhdo de itens, j& devidamente balanceados (~50:50) entre as classes, foi separado entre
conjunto de dados para treino (90%) e conjunto de dados para teste (10%) por meio da funcéo

“train_test_split()”.

Ou seja, somente estes 90% dos dados, aproximadamente 1.1 milhdo, foram utilizados no
treinamento e 10% deles, por volta de 120 mil itens, foram separados para teste. Quer dizer, no

momento do teste, apds o treinamento, cada item destes ~120 mil € um item inédito para o modelo.

Também é importante destacar que somente a descrigdo dos itens e a unidade de fornecimento
foram utilizadas no treinamento, descartando-se a utilizagéo da descri¢do do objeto do pregdo ou
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o valor do item, por exemplo, pois verificou-se, ap6s alguns testes, que 0 uso destes piorava o
desempenho do modelo.

3. Resultados

O presente capitulo apresenta os resultados alcancados pelo modelo desenvolvido ao longo do
trabalho, visando identificar o nivel de acerto atingido.

Dados de Teste Balanceados

O modelo Linear Support Vector Classification utilizado apresentou um score de 0.996 para 0s
dados de teste (10% do total do conjunto de dados balanceado), ou seja, uma acuracia de 99.6%.
Ou em outras palavras, em 99.6% dos itens 0 modelo classificou corretamente se o item era

“obra/servigo de engenharia” ou “outros”.

A acuracia é uma métrica para modelos de classificacdo que mede a proporc¢édo entre o nimero de

classificacOes corretas e 0 numero de classificacdes feitas.

Os dados de preciséo, recall e f1-score do teste feito com mais de 120 mil itens (10% dos 1.2

milhdo) foram os seguintes:

precision recall fl-score  support

B 1.84d 1.848 1.8a8 63725

1 1.84a 1.848 1.8a@ Cog27

accuracy 1.84d 128352
macro avg 1.84d 1.84 1.ea 128352
weighted avg 1.88 1.88 1.88 128352

A Matriz de Confusdo, que permite visualizar de forma grafica a distribui¢do dos resultados (Falso

Positivo, Verdadeiro Positivo, Falso Negativo, Verdadeiro Negativo) ficou como segue:
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Explicando a matriz de confusdo, o eixo “X” traz os resultados do modelo de ML implementado

(neste caso, 1 = “obra/servigo de engenharia” e 0 = “outros”) enquanto o eixo Y traz o rotulo.

Por exemplo, analisando o quadrante inferior esquerdo da matriz, temos que 0 modelo classificou
como “outros” (valor 0) 152 itens que haviam sido rotulados como “obra/servi¢o de engenharia”

(valor 1), resultando em 152 Falsos Negativos.

Concluindo, dos 120.352 itens, inéditos para o0 modelo ja que estes itens ndo foram utilizados no
treinamento, o modelo:

e Classificou 152 (0.13%) incorretamente como “outros”;
e Classificou 59.475 (49.42%) corretamente como “obra/servigo de engenharia”;
e Classificou 60.450 (50.23%) corretamente como “outros”;

e Classificou 275 (0.23%) incorretamente como “obra/servi¢o de engenharia”.

Dados de Teste Desbalanceados

Como visto anteriormente na Selecdo dos Dados, o conjunto de dados foi selecionado de forma
balanceada (50:50) entre as classes de modo a mitigar o viés no treinamento. Contudo, os dados
“reais” ndo sdo balanceados, em geral eles seguem uma proporg¢ao de 52 itens “outros” para cada

1 item de “obra/servigo de engenharia”.
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Para saber se 0 modelo manteria o desempenho com dados desbalanceados foi realizado outro
teste com novo conjunto de dados contendo pouco mais de 1 milh&o de itens, mas tendo 1.8% dos

itens rotulados como “obra” e 98.2% rotulados como “outros”.

Pode-se afirmar que, com relacdo & acuracia, 0 modelo manteve o padrdo de desempenho
alcancando um score de 0.995. Ou seja, uma queda de apenas 0.1% na acuréacia em relacdo ao

conjunto de dados balanceado.

No entanto, a acurécia ndo é uma boa métrica para dados com uma distribuicdo de classes

desbalanceada.

Uma métrica mais adequada para conjunto de dados desbalanceados é o F1-score. O F1-score é
uma composicéo entre precisao e recall. (KORSTANJE, 2021).

Uma boa precisao implica em um modelo que talvez ndo encontre todos os positivos, mas quando
encontra dificilmente estara errado. J& um modelo com bom recall € quase o oposto, € um modelo
que é capaz de encontrar praticamente todos os casos positivos, mesmo que identifique alguns

negativos incorretamente como positivos.

O F1-score é definido como sendo a média harménica da precisdo e do recall, calculado pela

seguinte formula:

Precision * Recall

F1 = 2%
score Precision + Recall

Os dados de precisdo, recall e f1-score do teste desbalanceado com mais de 1 milhdo de itens
(1.033.497) foram os seguintes:

precision recall fl-score  support

(%] 1.00 1.080 1.006 1@147e@

1 8.79 1.00 0.88 18797

accuracy 1.006 1833497
macro avg 0.90 1.606 8.94 1833497
weighted avg 1.00 1.00 1.00 1033497
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A Matriz de Confusao obtida foi:

1009812

Tue label

Predicted label

Percebe-se que a queda no desempenho é quase que exclusivamente decorrente da piora na
precisdo dos casos positivos, ou seja, 0 modelo tende a trazer um pouco mais de falsos positivos
em comparagdo com os dados balanceados. Os falsos positivos representam 26% do total de
positivos verdadeiros, ainda que o total de falsos positivos (4.888) represente apenas 0,47% do

total de itens.

No entanto, o recall permanece com desempenho muito bom, igual a 1, encontrando 99,8% dos

casos positivos.

J& para os casos negativos, ou seja, a classe “outros”, tanto a precisdo, o recall e o fl-score

permaneceram impecaveis com resultado igual a 1.
O F1 Score médio obtido foi de 0.94 e 1.00 para 0 médio ponderado.

Classificando Por Licitagéo x Item

Uma caracteristica importante do modelo desenvolvido é que ele faz a classificacdo por item de
licitacdo e ndo por licitacdo. Portanto para um pregdo com trés itens, o0 modelo apresentara trés

classificagoes.
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Para que 0 modelo seja utilizado para classificar uma licitagdo, um pregdo, uma possivel aplicagdo
é considerar que o certame seja classificado como “obra ou servi¢o de engenharia” quando pelo

menos um de seus itens é classificado como tal.

Aplicando este raciocinio para os 1.033.497 itens de licitagdo do conjunto de dados
desbalanceados, fazendo um agrupamento pelo codigo da compra (cddigo da licitacdo) temos que
estes itens representam um total de 603.749 licitacdes, sendo 591.598 (98%) licitacGes rotuladas

como “outros” e 12.151 (2%) rotuladas como “obra ou servico de engenharia”.

Destas 603.749 licitagdes, temos que em 599.075 licitacOes a classificacdo do modelo foi correta,
apresentando 99.22% de acuracia. Portanto, em 4.674 licitacOes a classificacdo foi incorreta, das

quais 36 falsos negativos e 4.638 falsos positivos.

Os dados de precisao, recall e f1-score por licitacdo foram os seguintes:

precision recall fl-score  support

(%] 1.00 0.99 1.00 591598

1 @.73 1.00 8.84 12151

accuracy 8.99 683749
macro avg @.87 8.99 8.92 603749
weighted avg 9.99 9.99 9.99 603749

Constata-se que para as licitagdes o F1-score da classe “outros” permanece em nivel 6timo, ficando
igual a 1. Para a classe “obras e servigos de engenharia” a F1-score caiu um pouco, ficando em

0.84 (era 0.88 para os itens).

O F1 Score médio obtido foi de 0.92 e 0.99 para 0 médio ponderado.

Conclusao

A principal concluséo é que a acuracia superior a 99.2% e o F1 Score de 0.92 (0.99 no ponderado)

sdo indicativos de que o modelo é viavel e capaz de produzir bons resultados.

A Unica observacao € que, como a classe “outro” ¢ bem mais frequente que a classe “obra/servigo

de engenharia”, o modelo pode trazer alguns poucos falsos positivos, menos de 0.5% (4.888 de
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1.033.497) do total de itens classificados foram falsos positivos e menos de 0.8% (4.638 de
603.749) para o total de licitagGes.

Por outro lado, dificilmente alguma contratacdo de obra ou servico de engenharia deixara de ser
classificada como tal pelo modelo. O resultado apurado demonstrou que menos de 0.004% (38 de
1.033.497) dos itens e menos de 0.006% (36 de 603.749) das licitagdes rotuladas como “obra ou

servigo de engenharia” deixaram de ser assim classificadas pelo modelo.

Este resultado pode ainda ser melhorado pois, depois da classificagdo, outros tipos de filtros e
validagdes podem ser aplicados aos itens, fazendo uso do valor (R$), por exemplo.

Certamente que modelo desenvolvido também pode ser aperfeicoado, melhorando os resultados
por meio de:

a) Melhoria nos Rotulos:

Esta melhoria foi muito perceptivel ao longo do desenvolvimento em cada iteragdo do “rotulador”
de dados em SQL, principalmente depois de comparar uma amostra de casos em que o rotulo era
distinto do previsto pelo modelo, sendo que cada iteracdo melhorava o desempenho do modelo

classificador.

Também ndo se pode deixar de mencionar que erros no rotulo podem ser “aprendidos” pelo modelo
e repetidos no classificador. Embora esta probabilidade tenha sido reduzida significativamente ao
longo das dezenas de iteracOes, ela ainda por estar presente e pode ser mitigada ainda mais com o

uso da aplicacdo e validacao posterior.
b) Parametrizacdo do Modelo:

Tanto a etapa de tokenizacdo e normalizacdo quando o treinamento do modelo LSVM, foram
realizados com os pardmetros default da classe. E possivel que novos parametros possam melhorar
o desempenho do classificador, principalmente com o envolvimento de especialistas em ML mais

experientes.
¢) Outro Modelo de ML.:

Futuros desenvolvimentos com modelos de NLP mais complexos, fazendo uso de redes neurais,
por exemplo, podem melhorar o desempenho da solugdo. Ou mesmo algoritmos de tokenizacéo

mais adaptados a lingua portuguesa.
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Por fim, ainda que se visualize uma longa estrada de possiveis melhorias para a solugédo
apresentada, espera-se que este trabalho tenha obtido éxito em demonstrar a viabilidade do uso

desta tecnologia ao descrever um caso pratico de uso de 1A na Administracdo Publica.
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