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RESUMO 

Alice (Sistema de Análise de Licitações e Contratos) é um sistema do Tribunal de Contas da 
União (TCU) que tem como funcionalidade consolidar, resumir e agrupar informações e alertas 
sobre certames licitatórios publicados diariamente no Portal de Compras do Governo Federal. 
A validade e a pertinência dos alertas estão ligadas a tipologias dependentes do contexto em 
que são localizadas. Embora tenha trazido inegáveis ganhos à produtividade dos auditores, 
algumas evoluções podem aperfeiçoar o sistema. Entre essas evoluções, destaca-se a 
implementação de um classificador de documentos licitatório, que auxiliará o sistema a 
aumentar a eficácia e a efetividade dos seus alertas. O classificador proposto usa técnicas de 
mineração de dados textuais, como normalização e bag of words. Testou-se três modelos 
possíveis (Naive Bayes, Regressão Logística e Floresta Aleatória) com diversos parâmetros 
distintos, de modo a identificar a solução com melhor custo-benefício. A rotulação de dados foi 
feita usando como critério os nomes dos arquivos constantes da base de treino. As bases de teste 
e treino superaram as acurácias alvo, em especial para o algoritmo Floresta Aleatória. Usou-se 
ainda uma base reduzida de validação, obtendo-se uma acurácia próxima daquela desejada. 
 
Palavras-chave: Alice. Licitação. Classificador. Mineração de Dados. Floresta Aleatória. 
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ABSTRACT 

Alice (Sistema de Análise de Licitações e Contratos) is a computer informational system 
powered by the Tribunal de Contas da União (TCU), whose functions are to consolidate, 
sumarize, group and issue alerts on bidding procedures published daily on the Portal de 
Compras do Governo Federal. The validity and relevance of the alerts are related to typologies 
depending on the context in which they are located. Although it brought undeniable gains to 
the auditors' productivity, some evolutions can improve the system. Among these 
developments, there´s an implementation of a bidding document classifier, which will help the 
system to increase the effectiveness and effectiveness of its alerts. The proposed classifier uses 
textual data mining techniques, such as normalization and bag of words. Three possible models 
were tested (Naive Bayes, Logistic Regression and Random Forest) with several different 
parameters, in order to identify the most cost-effective solution. The data labeling was done 
using the names of the files in the training base as criteria. The test and training bases exceeded 
the target accuracy, especially the Random Forest algorithm. A reduced basis of validation was 
also used, obtaining an accuracy close to that desired.  
 
Keywords: Alice. Bidding Procedure. Classifier. Data Mining. Random Forest. 
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1  INTRODUÇÃO 

 

O Portal de Compras do Governo Federal (Comprasnet) é um sistema web destinado 

à realização de licitações (abrangendo desde o aviso de que uma licitação foi publicada até sua 

homologação pela autoridade competente), e permitindo, ainda, o acompanhamento de 

execuções contratuais (informando não apenas a data de assinatura dos contratos, mas, também, 

eventuais apostilamentos, aditivos e até mesmo empenhos). Ele é mantido pelo Serviço Federal 

de Processamento de Dados - Serpro, e consolida os procedimentos licitatórios realizados pelos 

participantes do Sistema de Serviços Gerais - SISG, disciplinado pelo Decreto 1.094/1994, e os 

de órgãos e/ou entidades que mesmo não integrantes do SISG resolveram aderir ao sistema com 

o fito de realizar suas licitações. 

Além do Comprasnet, há outros portais de licitações no âmbito da Administração 

Pública Federal (APF), a exemplo do Licitações-e (que, embora mantido pelo Banco do Brasil 

- BB, inclui licitações das três esferas da federação), do Petronect (mantido para licitações da 

Petróleo Brasileira S.A. – Petrobrás e suas subsidiárias) e do Portal de Compras da Caixa 

Econômica Federal. 

Em 2016 foi implantando no Tribunal de Contas da União (TCU) o Sistema Análise 

de Licitações e Editais - Alice, o qual tem por função, coletar, organizar, estruturar, analisar e 

direcionar as informações relativas a procedimentos licitatórios publicados diariamente no 

Comprasnet.  

De forma simplificada, funciona assim: o Alice coleta eventuais editais (e demais 

documentos anexos aos instrumentos convocatórios) de diversas modalidades licitatórias e 

informações acerca de atas de pregões eletrônicos publicados no Comprasnet. Em seguida, o 

Alice executa uma série de análises para encontrar indícios de irregularidades. Essas análises, 

chamadas de tipologias, são divididas em duas categorias: tipologias de texto e tipologias de 

cruzamento de dados. As tipologias de texto buscam padrões nas sentenças dos editais e de seus 

anexos que possam restringir a competitividade do certame ou gerar algum outro tipo de 

irregularidade. Já as tipologias de cruzamento de dados buscam potenciais problemas durante 

a sessão pública do pregão eletrônico.  

Sempre que o Alice identifica algum indício de irregularidade, ele gera alertas que 

serão encaminhadas às Unidades Técnicas (UT). Cada UT define critérios (com base nos 
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conceitos de risco, materialidade e relevância) e responsáveis que farão periodicamente as 

análises das informações oriundas do Alice. Com base nas definições feitas por cada UT, o 

Alice envia as informações de interesse por e-mail aos destinatários de direito. 

Desde 2016 o TCU vem implementando melhorias e adaptações neste sistema para 

melhor se adequar às suas necessidades de negócio, tendo iniciado com um projeto piloto com 

diversas secretarias, a exemplo da Secretaria de Controle Externo de Aquisições Logísticas - 

Selog. Destaca-se, ainda, o sucesso do projeto, que está sendo ampliado nacionalmente – 

Projeto Alice Nacional – já contando com parceria efetiva de tribunais de contas subnacionais. 

Ao longo do tempo de implementação e aperfeiçoamento do Alice, observou-se que 

uma melhoria útil para o sistema seria a classificação dos documentos integrantes dos 

procedimentos licitatórios, que é a motivação para o presente trabalho. 

Isso decorre de, entre outros fatores, algumas tipologias do Alice serem aplicáveis 

somente a determinadas espécies documentais, o que aperfeiçoará a eficiência do sistema, além 

de possibilitar a redução de alertas caracterizados como “falso positivos”. Além disso, espera-

se um ganho qualitativo nas análises a serem feitas pelo Auditor Federal de Controle Externo 

(AUFC) responsável pela leitura periódica dos alertas e e-mails enviados diariamente pelo 

Alice. 

Destaca-se, ainda que outros sistemas, como o Sistema de Análise de Orçamento 

(SAO), também podem ser beneficiados pela existência de um sistema de classificação de 

documentos. 

A legislação e a praxe administrativa elencam uma série de documentos aplicáveis aos 

procedimentos licitatórios, entre os quais destacamos: 

i. edital; 

ii. projeto básico e termo de referência (documento análogo ao projeto básico na 

modalidade licitatória pregão); 

iii. minutas de contrato e de atas de registros de preços; 

iv. declarações dos licitantes; e 

v. especificações técnicas de produtos. 

O rol de documentos acima, o qual não é exaustivo, foi extraído a partir da análise de 

normativos e de amostras de licitações publicadas no Comprasnet em 2018 e 2019. Os 

principais normativos utilizados foram: 

i. Lei 8.666/1993; 

ii. Lei 10.520/2002; 
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iii. Decreto 5.450/2002; 

iv. Decreto 10.024/2019; 

v. Lei 13.303/2016; e 

vi. Instrução Normativa – SLTI/MPOG 5/2017. 

 

1.1  OBJETIVOS 

 

O objetivo geral do presente trabalho é desenvolver, implementar e analisar a 

performance, com base no melhor custo benefício, de um classificador de documentos de 

procedimentos licitatórios, usando técnicas de mineração de dados e algoritmos de 

aprendizagem supervisionada, de modo a auxiliar o corpo técnico do TCU nas análises 

documentais a serem feitas (em especial no âmbito do sistema Alice). 

São objetivos específicos do presente trabalho: (i) coletar e tratar os dados presentes 

nos arquivos de texto obtidos a partir do Alice; (ii) buscar relações e conhecimentos por meio 

da análise dos dados analisados; (iii) classificar previamente a amostra de documentos 

escolhida; (iv) testar diversos modelos e técnicas de classificação por máquina a fim de buscar 

o melhor custo-benefício aplicável ao problema em tela; e (v) selecionar o(s) modelo(s) e a(s) 

técnica(s) que apresentem os melhores resultados. 

 

2 METODOLOGIA 

 

Definiu-se usar como referência metodológica para o presente trabalho o Cross-

Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), que foi desenvolvido com o intuito 

de funcionar como um processo padronizado, não proprietário e disponível gratuitamente, 

objetivando ser usado em uma grande variedade de áreas de negócio distintas, pois foi 

concebido com base em experimentos práticos de pessoas trabalhando em projetos de 

mineração de dados (CHAPMAN et al, 2000, p. 3-4). 

O CRISP-DM é descrito como um modelo de processo hierárquico composto por 

atividades em quatro níveis distintos de abstração: fases, tarefas genéricas, tarefas 

especializadas e instâncias de processos (CHAPMAN et al, 2000, p. 8). 
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Figura 1 - Níveis do CRISP-DM 

 
Fonte: Chapman et al (2000) 

 

Outras metodologias similares – a exemplo do Sample, Explore, Modify, Model, Assess 

(SEMMA) – não foram selecionadas pelo fato de o CRISP-DM ser considerado mais completo, 

uma vez que alia tanto a construção do modelo de dados quanto a avaliação das necessidades 

do negócio (LAUREANO et al, 2014, p. 83-98). 

O ciclo de vida dos processos no CRISP-DM é composto por seis fases, que serão 

explicadas a seguir, ilustradas na Figura 2. 
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Figura 2 - Fases do CRISP-DM 

 
Fonte: Chapman et al (2000) 

 

A fase de Entendimento do Negócio (Business Understanding) foca entender os 

requisitos e os objetivos a partir de uma perspectiva de negócio (MORO et al, 2011, p. 117-

121). 

A fase de Entendimento dos Dados (Data Understanding), por sua vez, trata das 

necessidades ao nível dos dados para o projeto, englobando atividades como: coleta inicial dos 

dados, descrição, exploração e avaliação de qualidade (NOGUEIRA, 2014, p. 25). 

Na terceira fase, Preparação de Dados (Data Preparation), haverá a realização de 

atividades para construir o conjunto final de dados a serem modelados, o que pode englobar, 

entre outros, seleção de registros, formatação e conversão de dados e a criação de novos 

atributos (NOGUEIRA, 2014, p. 25). 

A Modelagem (Modeling) é a fase na qual há a aplicação de diversas técnicas de 

modelagem existentes, bem como são calibrados os parâmetros de cada uma dessas. Nesse 

momento há a separação do conjunto de dados (CALIXTO et al., 2017, p. 1447-1451) em 

treino, a partir desse é que haverá a geração efetiva dos modelos, e teste. 
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Após a construção do(s) modelo(s), passa-se à fase de Avaliação (Evaluation), na qual 

deve-se analisar e revisar os passos feitos até o momento, de modo a assegurar que o modelo 

selecionado atenda adequadamente as perspectivas do negócio (CHAPMAN et al, 2000, p. 13). 

Há, por fim, a fase de Aplicação (Deployment), caracterizada como aquela em que se 

planeja a aplicação estratégica dos resultados, bem como emprego rotineiro da mineração de 

dados no(s) sistema(s) de interesse (BRAZ et al, 2009, p. 1480).  

Destaca-se que o processo descrito no CRISP-DM é intrinsicamente iterativo, de modo 

que muitas vezes uma ação em uma determinada fase acarreta mudanças ou ajustes nas demais. 

Por exemplo, em algumas oportunidades observou-se que a fase de Modelagem não estava 

apresentando resultados satisfatórios em virtude de passos insuficientes na fase de Preparação 

dos Dados, tendo sido necessário realizar novos processamentos a fim de obter valores mais 

adequados. 

 

3  DESENVOLVIMENTO 

 

Esta seção descreve os levantamentos de informações, decisões e procedimentos 

tomados desde a escolha dos dados a serem utilizados até a seleção do modelo adotado, 

seguindo as fases do CRISP-DM descritas no capítulo 2. 

 

3.1  Entendimento do Negócio 

 

Consoante o Anexo Único da Portaria – TCU 296/2018, que aprovou o documento 

“Sistemática de Análise das Informações Fornecidas por Meio dos E-mails Diários do Sistema 

Alice para as Unidades Técnicas do Tribunal de Contas da União”, o Alice fornece diariamente 

dois tipos distintos de informações às unidades técnicas do TCU, que são: 

 editais de licitações (concorrência, tomada de preços, convite, Regime 

Diferenciado de Contratações - RDC e pregão) publicados diariamente no site 

do sistema Comprasnet; e 

 resultados de atas de pregões divulgados diariamente no site do sistema 

Comprasnet.  
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Essas informações são disponibilizadas às UT do Tribunal por meio de dois e-mails 

diários. A Figura 3 ilustra um exemplo de e-mail, esse relativo aos editais publicados em uma 

determinada data. Em cada UT há um ou mais AUFC responsável por analisá-las. 

 

Figura 3 - Exemplo de e-mail de licitações do Alice 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

A despeito do inegável avanço e dos ganhos de produtividade obtidos pelo TCU em 

decorrência das informações apresentadas pelo Alice, a Secretaria de Gestão de Informações 

para o Controle Externo (SGI) mapeou algumas possibilidades de melhorias para o sistema, de 

modo a agregar maior valor à ferramenta. Entre essas melhorias encontra-se a implementação 

de um módulo para classificar os arquivos coletados pelo Alice, objetivo do presente trabalho. 

Esse módulo não somente auxiliará os AUFC a otimizarem a análise da documentação 

integrante de um certame licitatório, como o próprio sistema será aperfeiçoado. Por exemplo, 

vários dos alertas feitos pelo Alice versam acerca da documentação necessária para fins de 

habilitação técnica, que, de acordo com a jurisprudência do TCU, deve se restringir ao rol de 

documentos citados no art. 30 da Lei 8.666/1993. Acontece, contudo, que algumas exigências 

não previstas em lei podem ser exigidas em momento posterior, como no momento da 

assinatura do contrato. Conseguir identificar os documentos auxiliará, portanto, o Alice na 
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aplicação de suas tipologias, minimizando o risco de alertas que não se verifiquem no momento 

da análise do auditor competente. 

O conjunto de documentos a ser classificado foi obtido por duas fontes: (i) a primeira 

foi a legislação correlata, cujos principais normativos estão elencados no capítulo 1 do presente 

trabalho; e (ii) por meio da leitura de uma série de documentos licitatórios obtidos diretamente 

do servidor em ambiente de produção do Alice, o qual contém documentos de textos originados 

das UASG e disponibilizados em outros formatos no Comprasnet. Tais documentos são 

detalhados no item 3.2 deste trabalho. 

 

3.1.1 Determinando os objetivos do negócio    

 

O objetivo primário deste trabalho é classificar de forma adequada os arquivos 

comumente anexados a certames licitatórios, auxiliando o Alice a aplicar com maior eficiência 

suas tipologias textuais, colaborando para que os AUFC tenham um maior ganho de 

produtividade em seus trabalhos. Isso porque empiricamente se observou um alto número de 

“falsos positivos” nos alertas apresentados pelo Alice, pois determinadas cláusulas são vedadas 

em certos momentos do procedimento licitatório, enquanto permitidas em outros, vide exemplo 

citado no item 3.1 do presente trabalho. 

Também é um objetivo do presente trabalho possibilitar ao TCU a criação de uma base 

de dados com arquivos das diversas espécies de documentos existentes em processos 

licitatórios, uma vez que atualmente os arquivos colocados no Comprasnet pelas Unidades 

Administrativas de Serviços Gerais (UASG) não costumam discriminar a espécie de documento 

em que se enquadram. 

As UASG são divisões administrativas de órgãos e entidades que integram o Sistema 

Administrativo de Serviços Gerais (SIASG), instituído pelo art. 7º do Decreto 1.094/1994. Na 

prática, as UASG são as unidades adquirentes de bens, serviços e obras licitados por meio do 

Comprasnet. Cada órgão – de acordo com suas particularidades – divide-se em quantas UASG 

considerar pertinentes. 

Por exemplo, a Câmara dos Deputados (CD) possui uma única UASG (de código 

010001), enquanto o TCU possui dezoito dessas unidades, vide Figura 4. 

 

Figura 4 - Conjunto de UASG do TCU 

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o código 64350675.



9 

 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

3.1.2 Avaliação da Situação 

 

Entende-se que o TCU, em especial a SGI, possui a infraestrutura e as ferramentas 

necessárias para a obtenção dos dados de entrada necessários ao trabalho de classificação. Isso 

porque o algoritmo do Alice já trata a conversão de documentos nos mais diversos formatos 

(Microsoft Word Open XML Format – DOCX, Portable Document File – PDF, Rich Text File 

- RTF etc.) e os converte em arquivos do tipo Text file – TXT. 

Além disso, a SGI armazena os documentos extraídos dos certames licitatórios, 

possuindo, sob sua custódia, centenas de milhares de arquivos extraídos originalmente do 

Comprasnet. 

Ressalta-se que todos os dados extraídos o foram do Comprasnet, não incluindo 

certames publicados em portais similares, a exemplo do Licitações-e ou do Petronect. Isso 

porque cada portal possui um fluxo próprio para o download de documentos, bem como 

restrições distintas. Por exemplo,o uso de Completely Automated Public Turing Test to Tell 

Computers and Humans Apart (CAPTCHA) dificulta os procedimentos utilizados para 

extração de informações e arquivos, a exemplo de web scraping (BARREIRA, 2014, p. 3). 

 

3.1.3 Determinando os objetivos de mineração de dados 
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Será considerado como um critério de objetivo de sucesso do negócio a implementação 

de um classificador de documentos capaz de predizer o tipo de documento com uma acurácia 

superior a 90%.  

Optou-se por esse valor pelo fato de se estar lidando com arquivos texto, os quais não 

são padronizados de forma geral, o que por si dificulta a classificação. Ainda assim, observou-

se algumas iniciativas de padronização de documentos, como a elaboração de minutas de 

editais, termos de referência e contratos por parte da Advocacia-Geral da União (AGU). 

Embora essas padronizações tendam a ser isoladas em um ou poucos órgãos, eventualmente os 

modelos classificatórios são capazes de identificar alguns padrões de texto que caracterizam 

tais modelos de documento. 

Vale destacar que em função dessa não padronização, foram verificados arquivos não 

relacionados diretamente a procedimentos licitatórios, a exemplo de organogramas de órgãos 

contratantes, e documentos, que embora ligados a licitações públicas, não estão previstos de 

forma expressa na legislação, como termos de renúncia a recursos de decisões proferidas por 

comissão de licitação. Esses tipos mais raros de documentos estão fora do escopo do presente 

trabalho.  

 

3.2  Entendimento dos Dados 

 

Esta fase se inicia com a coleta inicial dos dados, e abrange atividades e análises para 

obter familiaridade com os dados, identificados problemas de qualidade nesses, ou a detecção 

de subconjuntos de interesse (WIRTH, 2000, p. 29-39). 

 

3.2.1 Coletando os Dados 

 

A coleta dos dados foi feita mediante extração de arquivos da versão em produção do 

Alice no TCU. Basicamente se reuniu um conjunto de arquivos no formato texto, provenientes 

de 63.721 licitações, constantes da base de dados relativa aos anos de 2018 e 2019, de um total 

de 2.948 UASG distintas.  

Os arquivos texto foram disponibilizados em arquivo compactado (em formato ZIP) 

contendo mais de 220.000 arquivos ao todo, com tamanho total de 9,01 gigabytes. 
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3.2.2 Descrevendo os Dados 

 

Os arquivos textos foram salvos em uma estrutura de diretórios e subdiretórios, em 

que cada diretório raiz correspondia a uma UASG, e cada subdiretório correspondia a uma 

licitação específica dessa UASG. Dentro de cada subdiretório há os arquivos coletados pelo 

Alice para aquela licitação, consoante as Figuras 5 a 7. 

 

Figura 5 - Amostra do conjunto de UASG 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Figura 6 - Exemplos de licitações de uma mesma UASG 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 
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Figura 7- Conjunto de arquivos texto de uma mesma licitação 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Para o entendimento adequado do trabalho, faz-se necessária uma explicação sobre 

como o Comprasnet opera. Cada licitação publicada no Comprasnet disponibiliza um arquivo 

zip contendo o edital e seus anexos.  

 

Figura 8 - Arquivos compactados extraídos do Comprasnet 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Os nomes desses arquivos compactados possuem 17 dígitos. As seis primeiras 

posições correspondem ao código da UASG; a sétima e a oitava posição informam a 

modalidade licitatória (o código ‘05’, o mais utilizado, corresponde à modalidade pregão); as 

demais posições informam o número/ano da licitação.  

 

Tabela 1 - Composição dos identificadores de licitações no Comprasnet 

Posição dos Dígitos Função 

1º - 6º Identificador da UASG contratante 

7º - 8º Modalidade licitatória do certame 

9º - 17º Identificador do número e ano da licitação 

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Tome-se como exemplo o certame com a identificação “03000105000012020”. Os 

primeiros seis dígitos (030001) identificam a UASG Tribunal de Contas da União. Os dígitos 

sete e oito (05) fazem referência à modalidade licitatória, no caso o pregão eletrônico. Por fim, 
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os demais (000012020) especificam o número e o ano da licitação, no caso 01/2020. A título 

de curiosidade, a UASG que mais promoveu licitações no espaço amostral analisado (2018 e 

2019) foi a de código 910809 – Centrais Elétricas do Norte do Brasil S.A. (Eletronorte) – com 

2.354 licitações (3,7% do total). 

Após o Alice obter os arquivos zip do Comprasnet, aquele sistema adota uma estratégia 

de extração dos arquivos em modo flat, onde não há subdiretórios nem eventuais arquivos 

compactados recursivos (zips dentro de zips). Assim, todos os arquivos são localizados em um 

mesmo diretório.  

A fim de ordenar os arquivos e evitar repetições de nomes, o sistema atribui um 

numeral de quatro dígitos e um ponto (“.”) no início do nome de cada arquivo extraído. Assim, 

eles começam com sequências como “0001.”, “0002.”, “0003.” etc. Espaços e caracteres 

especiais nos nomes dos arquivos são convertidos para “_” e ‘ “.”, respectivamente. Por fim, 

arquivos de tipos como PDF, DOCX e RTF são convertidos para o formato de arquivo TXT 

por meio da ferramenta Apache Tika. 

Destaca-se, ainda, que junto aos arquivos compactados, definidos por cada UASG, 

também é enviado um arquivo PDF, criado automaticamente pelo Comprasnet, cuja 

nomenclatura inicia com a string “RelacaoItens”.  

 

Figura 9 - Exemplo de conteúdo de arquivo "RelacaoItens" 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 
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Tal arquivo resume os itens e grupos a serem adjudicados em todas as licitações 

constantes no Comprasnet, independente da modalidade de licitação e/ou do total de arquivos 

abrangidos por cada certame. Uma vez que esse arquivo é comum a todos os certames, foi 

excluído das análises, posto que não colabora para a implementação do classificador de 

documentos almejado. 

 

3.2.3 Explorando os Dados 

 

Uma tarefa necessária para o problema foi responder à seguinte questão: os órgãos e 

entidades da APF publicam os documentos relativos a seus procedimentos licitatórios (editais, 

termos de referência, projetos básicos, minutas de contrato, declarações etc.) em um mesmo 

arquivo ou em um conjunto deles? 

Para responder ao questionamento supra, usou-se um notebook Jupyter, utilizado a 

partir do software open-source Anaconda Distribution, para listar o total de arquivos obtidos 

pelo Alice por licitação, e foram obtidas as seguintes informações abaixo: 

 

Tabela 2 - Licitações analisadas, por quantidade de arquivos 

Total de Licitações Licitações com um Único Arquivo Licitações com Vários Arquivos 

63.721 46.783 16.938 

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Dos dados acima, observa-se que 73,42% das licitações foram condensadas em um 

único arquivo, enquanto o restante (26,58%) era composto de ao menos dois arquivos.  

No primeiro momento, foram excluídas das análises aqueles certames que condensam 

todos os documentos licitatórios em um único arquivo, porquanto eles podiam causar 

divergências na classificação implementada. A evolução do classificador para uma versão que 

analisa trechos de um único arquivo e classifica cada um desses de acordo com o seu conteúdo 

é uma melhoria recomendada como trabalho futuro, vide seção 4 deste trabalho.  

O histograma da Figura 10 apresenta, em escala logarítmica, a distribuição do número 

de arquivos publicados por licitação, deixando claro que a maior parte dos certames não divide 

os distintos documentos em um único arquivo. Nota-se, ainda, que o máximo de arquivos 

distintos relacionados a uma única licitação foi de 250.  
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Figura 10 - Histograma de Licitações por arquivos 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

3.3 Preparação dos Dados 

 

Esta fase engloba todas as atividades necessárias à construção do conjunto final de 

dados formatados, a partir do grupo inicial de dados não tratados (AZEVEDO, SANTOS, 2008, 

p. 3). Foi composta pelas seguintes tarefas: seleção e exclusão de dados; formatação; criação 

de rótulos (rotulação) dos dados; e divisão das bases de treinamento e teste. 

 

3.3.1 Seleção e Exclusão de Dados 

 

Consoante explanado à seção 3.2.1 deste trabalho, a coleta de dados já envolveu uma 

pré-seleção, posto que os arquivos foram obtidos diretamente do servidor de aplicação do Alice, 

tendo sido feito todo o procedimento de conversão para o formato TXT, além do agrupamento 

de arquivos em um mesmo diretório, feito automaticamente pelo sistema. 
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Isso não significa, contudo, que não houve uma seleção posterior de dados a serem 

analisados. Observou-se, por exemplo, que arquivos que originalmente eram imagens, a 

exemplo de plantas de engenharia, não foram adequadamente convertidos pelo Alice, vide 

Figura 11. 

 

Figura 11 - Exemplo de arquivo com conteúdo não lido pelo Alice 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Assim, para fins de implementação do classificador, excluíram-se não somente as 

licitações que condensaram os documentos em um único arquivo, vide seção 3.2.3 deste 

trabalho, mas também àquelas com conteúdo inferior a cem caracteres.  

O valor de cem caracteres foi definido empiricamente, após uma série de testes em 

busca de um valor que não fosse exageradamente restritivo, sequer permitisse a análise de 

documentos com conteúdo sem utilidade para os fins desejados neste trabalho. Uma sugestão 

de aperfeiçoamento em trabalho futuro é durante a etapa de treino permitir que os próprios 

modelos informem o valor mínimo de caracteres existentes nos arquivos para uma classificação 

com acurácia superior ou igual àquela desejada. 

Inicialmente, foram selecionados os campos de interesse detalhados na tabela a seguir:  

 

Tabela 3 - Campos de interesse para o classificador de documentos 

Campo Descrição 

UASG Código de seis dígitos que identifica a 

UASG realizadora do certame 
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Campo Descrição 

ID_LICITACAO Conjunto de 17 dígitos que identifica de 

forma única cada licitação 

CAMINHO_ARQUIVO Localização do arquivo na estrutura de 

pastas no servidor web do Jupyter Notebook 

constante do Anaconda Navigator. Foi 

necessário para acessar os conteúdos dos 

arquivos usados nos testes e treinos 

NOME_ARQUIVO Título do arquivo. Foi o critério adotado 

para rotular os dados de testes e treinos nas 

categorias desejados 

CONTEUDO_ARQUIVO Conjunto inicial de caracteres extraído do 

arquivo. É o critério usado na modelagem a 

fim de identificar a acurácia dos modelos 

testados 

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

3.3.2 Formatando os Dados 

 

Conforme citado à seção 3.2.2 deste trabalho, o Comprasnet usa uma string de 17 

posições para identificar os procedimentos licitatórios. Uma vez que todos caracteres da string 

são números, por padrão o Python – e a biblioteca Pandas – os tratava como o tipo INT. Assim, 

foi necessário convertê-los em string. O mesmo se aplicando para os códigos de UASG, que 

são compostos por seis dígitos. 

Isso foi necessário em especial por duas situações específicas, a saber: (i) existem 

alguns órgãos com códigos que começam com o dígito 0 – a exemplo do próprio TCU, cujo 

código de UASG é 030001 –; e (ii) uma vez que a quantidade de dados analisado superou o 

total de nove gigabytes, fez-se necessário o uso de arquivos Comma Separated Values (CSV) 

para a persistência e a manipulação mais eficiente dos dataframes usados. 

Para a correta leitura dos arquivos, foi necessário usar a codificação 8-bit Unicode 

Transformation Format - UTF-8, uma vez que o Pandas não conseguiu ler adequadamente os 
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dados dos arquivos (coluna CONTEUDO_ARQUIVO) com o padrão de codificação padrão do 

sistema operacional. 

Na etapa de modelagem, verificou-se a necessidade de formatar as strings usadas para 

se verificar a acurácia dos algoritmos testados. Essa formatação foi composta dos seguintes 

passos: (i) realizar procedimentos de normalização, lematização e stemming; (ii) remover stop 

words; e (iii) conversão das palavras em matrizes de números inteiros, usando o método 

CountVectorizer da biblioteca scikit-learn.  

A normalização tem por intuito reduzir o conjunto de palavras existentes ao converter 

aquelas com significados semelhantes a um único conceito. Uma técnica comum para 

possibilitar isso é o stemming, que consiste em reduzir uma palavra a sua raiz, removendo tanto 

o seu prefixo quanto o seu sufixo (CHIARA, 2003, p. 146). 

A lematização pode ser definida como a representação das palavras por meio de seus 

lemas – palavras dicionarizadas –, normalmente representado pelo infinitivo, no caso dos 

verbos, e pelas formas masculino singular dos substantivos e adjetivos (DE LUCCA, 2002, p. 

8). 

Stop words são conceituadas como palavras sem conteúdo semântico significante, não 

sendo relevantes para extração de informações a partir dos textos analisados (LOPES, 2004, p. 

21). Comumente, classes gramaticais como preposições, pronomes e artigos são considerados 

stop words. 

 

3.3.3 Criando dados rotulados; 

 

Usou-se o software Microsoft Excel para a criação de uma nova coluna chamada 

CATEGORIA, a qual contém uma classificação do tipo do arquivo com base em palavras 

chaves encontradas no nome do arquivo. Esta coluna (target) será utilizada para o treinamento 

e testes dos algoritmos de aprendizado supervisionado. A Tabela 4 apresenta as sete classes 

definidas e as palavras chaves utilizadas para o processo de classificação. 

 

Tabela 4 - Palavras-chaves para rotulação de dados 

Código Tipo de Documento Palavras chaves 

1 Edital Edital 

2 Termo de Referência / Projeto Básico Termo_Ref / Termo_de_Ref / 

Projeto_B 
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Código Tipo de Documento Palavras chaves 

3 Minuta de Contrato Contrato 

4 Modelo de Proposta de Licitante Proposta 

5 Declaração de Licitante Declar 

6 Minuta de Ata de Registro de Preços Ata_RP / Registro_de_P 

7 Especificações Técnicas dos Produtos Especifica / Modelo 

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Importante destacar que os sete tipos usados acima não são os únicos existentes. Ao 

longo da análise documental, feita por meio de amostra, foram encontrados documentos 

distintos, previstos ou não na legislação, como cronogramas físicos financeiros, instruções 

normativas, pesquisas de preços e outros (vide capítulo 3.1.3 deste trabalho). A esses outros 

documentos – bem como aqueles cujos nomes não foram suficientes para se atribuir um valor 

de categoria de 1 a 7 – foi atribuído o valor zero, e foram excluídos da etapa de modelagem.  

Assim, a base final para a seleção dos conjuntos foi constituída por 54.713 arquivos, 

distribuídos conforme a Tabela 5. 

 

Tabela 5 - Distribuição de arquivos por códigos de categoria 

Código  Nome Categoria Quantidade Percentagem 
1 Edital 15.398 28,14 
2 Termo de Referência ou Projeto Básico 11.239 20,54 
3 Minuta de Contrato 8.080 14,77 
4 Modelo de Proposta de Licitante 5.674 10,37 
5 Declaração de Licitante 5.950 10,87 
6 Minuta de Ata de Registro de Preços 3.594 6,57 
7 Especificações Técnicas de Produtos 4.778 8,73 

Total: 54.713 100,00 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

3.3.4 Dividindo em Conjuntos de Dados de Treinamento, Validação e Teste 

 

A divisão dos arquivos com códigos de categoria com valores de 1 a 7 foi feita pelo 

método train_test_split do scikit-learn, usando o percentual de 75% dos dados para treinamento 
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dos modelos e 25% para a validação. Isso correspondeu, respectivamente, a 34.570 registros 

para treinos e 11.524 para validação. Após isso, fez-se a rotulação manual de um conjunto de 

documentos a fim de testar a acurácia obtida pelo modelo escolhido, vide seção 3.4.3.1 deste 

trabalho 

Optou-se por não atribuir nenhum valor ao parâmetro shuffle do método 

train_test_split. Desse modo o valor default (True) foi adotado, evitando um agrupamento 

exagerado de dados similares (por exemplo, todas as licitações de uma mesma UASG no 

conjunto de treino ou no de teste), o que poderia ocasionar problemas como underfitting ou 

overfitting. 

Ocorre o overfitting quando o modelo “memoriza” os padrões da base usada 

inicialmente, perdendo sua capacidade de generalização com novas entradas de dados. Já o 

underfitting é caracterizado pelo baixo treinamento, não permitindo ao modelo sequer aprender 

os padrões e comportamentos a serem generalizados (ARAÚJO, 2018, p. 150). 

 

3.4  Modelagem 

 

Após a obtenção e o pré-processamento de dados, procede-se à implementação de 

modelos para a análise e seleção da escolha pretendida à implantação do classificador desejado. 

A modelagem é considerada por alguns autores como a principal etapa dos processos de 

mineração de dados (DO NASCIMENTO, 2018, p. 6). 

 

3.4.1 Seleção das Técnicas de Modelagem 

 

Foram selecionados três algoritmos distintos de classificação, a fim de comparar os 

prós e contras de cada, bem como os resultados a serem alcançados por eles. Os algoritmos 

selecionados foram os seguintes: Naive Bayes; Random Forest (Floresta Aleatória); e Logistic 

Regression (Regressão Logística).  

O Naive Bayes é um algoritmo que provê um classificador probabilístico, permitindo 

estimar a probabilidade de um elemento se enquadrar em uma determinada categoria, com base 

no Teorema de Bayes (OLIVEIRA, 2004, p. 317). O termo “naive” (ingênuo) significa que o 

classificador desconsidera a correlação entre as variáveis existentes. Apesar dessa 

simplificação, ainda assim o classificador Naive Bayes é considerado efetivo (DOMINGOS, 

1997, p. 103-130). 

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o código 64350675.



21 

 

A Floresta Aleatória é um modelo baseado em árvores de decisão, com diversas 

aplicações, desde diagnóstico médico por imagens (CRIMINISI, 2013, p. 1293-1303) até 

análise de big data (GENUER, 2017, p. 28-46). Após uma série de testes comparando a acurácia 

desse modelo com a acurácia dos demais, optou-se por atribuir, respectivamente, o valor de 

cem para o hiperparâmetro “n_estimators” (total de árvores usadas pelo modelo). Uma 

possibilidade de aperfeiçoamento do sistema, em trabalho futuro, é definir um valor otimizado 

para o hiperparâmetros em questão. 

A árvore de decisão, das quais as florestas aleatórias são formadas, é um método 

adequado quando deseja-se classificar dados ou predizer valores de saída. Seu atributo mais 

importante é apresentado na árvore como o primeiro nó, e os menos relevantes são mostrados 

nos nós subsequentes. A principal vantagem de se usar árvores de decisão é tomar decisões com 

base nos atributos mais relevantes (LEMOS, 2005, p. 225-234). 

O algoritmo de Regressão Logística funciona por meio da medida entre a relação de 

uma variável dependente categórica a um conjunto de variáveis independentes. Em suma, 

analisa diferentes aspectos ou variáveis de um objeto para depois determinar a classe na qual 

ele se encaixa melhor (GONÇALVES, 2013, p. 139-160). Essa técnica atribuiu um coeficiente 

para cada atributo, com base na influência desse sobre a variável alvo (ADEODATO, 2014, p. 

891). Uma vez que o classificador a ser desenvolvido é multiclasse, utilizou-se a estratégia one-

vs-all para a regressão logística. 

Para a escolha dos três algoritmos acima, foram adotadas as seguintes premissas: não 

são permitidos valores nulos para os conteúdos dos arquivos; e os atributos da coluna target 

são categóricos, dentro de uma das sete classes constantes da Tabela 4. 

 

3.4.2 Gerando um Design de Teste 

 

Por se tratar de um problema de classificação, decidiu-se usar a acurácia entre os 

valores preditos e aqueles rotulados a fim de mensurar a qualidade dos algoritmos e operações 

para o problema em questão (GOLDSCHMIDT, 2005, p. 67). A acurácia foi calculada 

dividindo-se o número de registros classificados corretamente dividido pelo número de 

registros totais da base de validação. 
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Foi feita a divisão dos dados rotulados em dois conjuntos: treino (com setenta e cinco 

por cento dos documentos) e validação (contendo o restante), cujos percentuais foram definidos 

após uma série de tentativas, visando conciliar performance computacional com a acurácia alvo 

de 90%, conforme detalhado na seção 3.3.4 deste trabalho. Também foram ajustados 

hiperparâmetros nas funções e algoritmos usados, que serão detalhados na próxima seção. 

 

3.4.3 Construção do Modelo 

 

A fim de implementar o modelo classificatório para documentos referentes a 

procedimentos licitatórios, foram selecionadas as seguintes situações abaixo 

 

Tabela 6 - Situações testadas para cada modelo 

Situação Descrição 

1 500 Caracteres Relativos ao Conteúdo dos Arquivos  

2 1000 Caracteres Relativos ao Conteúdo dos Arquivos 

3 2000 Caracteres Relativos ao Conteúdo dos Arquivos 

4 4000 Caracteres Relativos ao Conteúdo dos Arquivos 

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Para transformar os textos dos arquivos em formatos inteligíveis para os modelos 

citados na sessão 3.4.1, escolheu-se usar o método CountVectorizer (CV), disponível no kit de 

ferramentas scikit learn. 

A opção pelo CV deveu-se porque essa função converte o conjunto de textos 

analisados em uma matriz esparsa de contadores de palavras (CANDIDO, 2019, p. 1838), 

implementando uma representação bag of words de uma string ou de um arquivo 

(HACKELING, 2017, p. 51). Desse modo, era possível passar os conteúdos dos arquivos 

convertidos em matrizes numéricas, que são inputs válidos para os métodos fit e transform dos 

modelos selecionados. O método fit, grosso modo, calcula os parâmetros de aprendizado de 

cada modelo, salvando-os como um estado interno de objetos, enquanto o método transform 

aplica a transformação dos parâmetros definidos pelo fit ao conjunto de testes. 

O bag of words é uma abordagem comumente usada em problemas de mineração de 

dados textuais, sendo uma forma de transformar dados não estruturados em um formato 

estruturado, especificamente em uma matriz na qual cada um dos documentos analisados será 
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representando como um vetor das palavras que estão presentes naquele documento 

(MATSUBARA, 2003, p. 8).   

Também se utilizou o método do TfidfVectorizer (Tfidf) na construção do modelo. Esse 

método possui a característica de realizar uma transformação tf-idf (sigla em inglês para term 

frequency-inverse document frequency), podendo ser entendida como uma estatística numérica 

cuja finalidade é indicar o quão importante uma palavra ou um token é para um conjunto de 

textos (LESKOVEC, 2015). 

Observou-se, contudo, que os resultados advindos do CV eram levemente superiores 

aos obtidos a partir do Tfidf, consoante ilustra a Tabela 7 abaixo, que usa os hiperparâmetros 

default ambos os modelos e sequências iniciais de quinhentos caracteres para cada arquivo 

analisado, de motivo pelo qual se decidiu pelo uso daquele método. 

 

Tabela 7 - Comparativo entre CV e Tfidf 

Acurácia (%) Modelo 

CV Tfidf 

Naive Bayes 87,65 80,26 

Regressão Logísica 94,61 93,08 

Floresta Aleatória 94,74 94,66 

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

As simulações todas foram feitas considerando duas possibilidades distintas, a saber: 

(i) utilização de valores default para os parâmetros CV; e (ii) definição manual de valores para 

os hiperparâmetros “max_features” e “ngram_range.   

O “max_features” (MF) define o tamanho máximo do vetor de características a ser 

utilizado pelo algoritmo (BONADIA, 2019, p. 54-55). Optou-se por três possibilidade: (i) 

parâmetros default (  “None”); (ii) mil palavras – para os bigramas –; e (iii) duas mil palavras 

para os trigramas. 

O “ngram_range” (NR) é o parâmetro que especifica o tamanho do conjunto de 

sintagmas - grupo de palavras que aparecem sequencialmente no texto (SANTOS, 2013, p. 21) 

- que serão usados pelo algoritmo. Eles são no formato de tupla (n,m), em que “n” representa o 

limite inferior e “m” representa o limite superior dos conjuntos de n-gramas extraídos pelo CV. 
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Usaram-se apenas unigramas (um único sintagma), bigramas (dois sintagmas) e trigramas (três 

sintagmas) no presente trabalho. Os unigramas (1,1) são os valores default no scikit-learn. 

A Figura 12 ilustra a evolução dos resultados obtidos por algoritmo e hiperparâmetros. 

A situação I refere-se ao uso dos hiperparâmetros default do CV. A situação II reflete o conjunto 

MF 1000 e NR (1,2). A situação III, por sua vez, reporta os resultados de MF 2000 e NR (1,3). 

 

Figura 12 - Resumo das acurácias obtidas 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

A Tabela 8 apresenta as combinações de hiperparâmetros que apresentaram a melhor 

acurácia em cada algoritmo. Além disso, o tempo de execução de cada execução foi mostrada 

para fins comparativos. 

 

Tabela 8 – Melhores Resultados dos Modelos 

Hiperparâmetros Algoritmo Quantidade de 

Caracteres MF NR 

Acurácia (%) Tempo de 

Execução (s) 

500 None (1,1) 87,65 0,1 

1000 None (1,1) 88,95 0,2 

2000 None (1,1) 88,94 0,4 

Naive Bayes 

4000 None (1,1) 88,47 0,5 

Regressão 500 None (1,1) 94,61 82 
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1000 None (1,1) 94,76 182 

2000 None (1,1) 94,50 402 

Logística 

4000 1000 (1,2) 94,47 439 

500 2000 (1,3) 95,42 132 

1000 2000 (1,3) 95,44 204 

2000 1000 (1,2) 95,47 138 

Floresta 

Aleatória 

4000 1000 (1,2) 95,34 252 

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Fica claro que o algoritmo que na maior parte das vezes trouxe valores com maior 

acurácia e menor variabilidade foi o da Floresta Aleatória, que consistentemente ultrapassou a 

acurácia de 95%.  

O algoritmo de Regressão Logística também retornou bons resultados todavia as 

predições foram consistentemente piores nesse modelo ao se adotar os hiperparâmetros MF 

1000 e NR (1,2). Nas demais situações, em especial com os hiperparâmetros default do CV, 

ficaram próximas àqueles retornados pelo da Floresta Aleatória. Destaca-se, contudo, que os 

tempos de execução das maiores acurácias nesse algoritmo foram consistentemente superiores 

aos da Floresta Aleatória, exceto no teste com quinhentos caracteres como conteúdo do arquivo. 

O algoritmo Naive Bayes, por sua vez, em nenhum teste conseguiu atingir a acurácia 

desejada de 90%. Desse modo, não foi considerado como uma solução viável, a despeito de seu 

tempo de execução ser muito inferior ao dos demais. 

A Tabela 8 e a Figura 12 demonstram que não necessariamente um maior conjunto de 

atributos refletirá em uma melhor acurácia para as predições das categorias dos documentos. 

Assim, concluiu-se que uma amostra dos quinhentos caracteres iniciais de cada arquivo é 

suficiente para atender à necessidade do acréscimo de um classificador de documentos no Alice. 

Nesse sentido, conclui-se que tanto o uso da Regressão Logística quanto da Floresta Aleatório 

são opções viáveis tecnicamente para a construção do classificador almejado, com vantagem 

para o primeiro modelo, em virtude de seu menor tempo de processamento. 

A fim de entender melhor os resultados, fez-se uma matriz de confusão das predições 

constantes da situação III para o algoritmo Floresta Aleatória com 500 caracteres. Essa matriz 

está na Figura 13. 
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Figura 13 - Matriz de confusão 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

3.4.3.1  Testes baseados em rotulação manual 

 

A fim de se testar a acurácia do modelo em uma situação sem a prévia classificação 

automática de targets em função dos nomes dos arquivos, fez-se uma rotulação manual de cem 

arquivos texto. Para evitar um enviesamento da amostra, optou-se por diversificar o número de 

UASGs, bem como usar uma quantidade maior de arquivos do Poder Executivo (incluindo 

Administração Direta e Administração Indireta). Destaca-se, contudo, que os demais poderes 

também foram representados na amostra.  

Esses arquivos foram rotulados manualmente de acordo com a Tabela 9. 

 

Tabela 9 - Classificação manual da amostra de cem arquivos 

Código Categoria Nome Categoria Quantidade 
1 Edital 40 
2 Termo de Referência ou Projeto Básico 21 
3 Minuta de Contrato 7 
4 Modelo de Proposta de Licitante 9 
5 Declaração de Licitante 14 
6 Minuta de Ata de Registro de Preços 7 
7 Especificações Técnicas de Produtos 2 

Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Esse conjunto de dados foi usado para validar a seguinte situação: Floresta Aleatória, 

500 caracteres, MF 2 e NR (1,3) - o modelo de maior acurácia para 500 caracteres -, tendo sido 

obtida uma acurácia de 88%, cuja matriz de confusão é representada na Figura 14. 

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o código 64350675.



27 

 

 

Figura 14- Matriz de confusão dos dados de validação 

 
Fonte: Elaborada pelo autor (2020) 

 

Considera-se que o resultado foi satisfatório, pois apesar da amostra pequena a 

acurácia foi muito próxima daquela desejada. Além disso, algumas espécies de documentos 

foram classificadas sem nenhum erro, a exemplo de editais e termos de referências ou projetos 

básicos.  

 

3.4.4 Avaliação do Modelo 

 

Considerados tanto os testes com rotulação automatizada, quanto aquele feito com 

categorização manual, avalia-se que grande parte da os resultados obtidos no conjunto de treino 

e teste atendem à acurácia alvo de 90%, em especial o uso da Floresta Aleatória com o mínimo 

de quinhentos caracteres de conteúdo dos arquivos 

Quanto aos dados do conjunto de teste com categorização manual, observa-se que o 

modelo mostrou ter alta confiabilidade para a classificação de editais e termos de referências 

(ou projetos básicos), que foram os elementos com maiores quantitativos (tanto na etapa de 

treino e teste, quanto na de validação), embora seja necessário refiná-lo para aumentar a 

confiabilidade de outras espécies documentais, menos comuns em procedimentos licitatórios, 

como por exemplo, declarações e modelos de propostas de licitantes. 

 

3.5  Avaliação 

 

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o código 64350675.



28 

3.5.1 Avaliação de Resultados 

 

O modelo se mostrou útil para a classificação de editais e termos de 

referências/projetos básicos, que são os documentos mais comuns em certames licitatórios, 

responsáveis, entre outras coisas, por estabelecer as regras dos certames licitatórios, 

disciplinando sobre a participação no certame, sessão competitiva, recursos administrativos e 

justificativas para a contratação. 

A utilidade para outras espécies documentais carece de evoluções e maiores 

quantidades de validação e treino, posto que foram identificadas particularidades que podem 

confundir o classificador. Um exemplo são certames que dividem os documentos em diversos 

arquivos, mas costumam juntar edital com o termo de referência, o que diminui o conjunto de 

documentos da categoria termos de referências a serem identificados, em especial porque a 

metodologia adotada foi buscar os primeiros 500, 1000, 2000 e 4000 caracteres, enquanto que 

na situação em tela os termos costumam vir como anexos – isto é, ao final – dos editais. 

Feitas as considerações acima, propõe-se adotar o algoritmo de Regressão Logística 

com os hiperparâmetros default e quinhentos caracteres iniciais para a classificação 

documental, por ter sido um modelo de alta acurácia e baixo tempo de processamento durante 

os estágios de treino e validação da solução a ser implantada. 

 

3.6  Aplicação 

 

Não houve implantação do presente trabalho em ambiente de produção, tendo todos 

os testes e processamentos sido feitos em ambiente computacional não pertencente ao TCU. 

Propõe-se, após a implementação das melhorias e evoluções sugeridas às seções 3.3.1 

e 3.4.1 deste trabalho, implantar o projeto no ambiente de produção do TCU, além de integrá-

lo ao Alice  

 

4 CONCLUSÃO 

 

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um modelo classificatório capaz de 

identificar a qual categoria de documento constante de um procedimento licitatório o arquivo 

pertence. Foram sete os tipos de documentos trabalhados: editais; termos de referências ou 

projetos básicos; minutas de termos de contratos; modelos de propostas dos licitantes; 
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declarações de licitantes; minutas de atas de registro de preço; e especificações técnicas de bens 

e serviços.  

Para o treinamento do modelo, considerou-se um conjunto de 54.713 arquivos textos 

selecionados de licitações publicadas entre 2018 e 2019. Foram testados três algoritmos 

classificatórios: Floresta Aleatória, Naive Bayes e Regressão Logística, assim como algumas 

combinações de hiperparâmetros.  

A melhor acurácia obtida foi com o uso do algoritmo Floresta Aleatória, com 

hiperparâmetros MF 2000 e NR (1,3), que apresentou acurácia de 95,47% na base de teste 

usando os primeiros dois mil caracteres dos arquivos a serem classificados. Todavia, 

considerando outros aspectos como o tempo de execução e o consumo de recursos 

computacionais, conclui-se que a adoção do algoritmo Regressão Logística com os 

hiperparâmetros default do CV e o conjunto inicial de quinhentos caracteres apresenta o melhor 

custo-benefício dentre todas as possibilidades analisadas.  

Um teste adicional foi realizado considerando arquivos rotulados manualmente, 

obtendo uma acurácia de 88%, concluindo-se pela viabilidade da implementação do 

classificador de documentos licitatórios, em especial para a identificação e descobertas de certas 

classes de arquivos, como os editais de licitação. 

Conclui-se, ainda, que um classificador de várias categorias documentais distintas 

necessita de uma ampla base de treino, a fim de robustecer os resultados desejados. 

Quanto à realização de trabalhos futuros, sugere-se ampliar o rol de documentos a 

serem analisados (inserindo, por exemplo, planilha de custos estimados, cronogramas físicos e 

financeiros, memoriais de cálculo etc.), bem como refinar ainda mais os hiperparâmetros do 

modelo escolhido, otimizando a combinação desses. 

Outra funcionalidade interessante, e capaz de agregar valor às análises dos AUFC do 

TCU, é de pegar um arquivo único e classificar cada parte de seu corpo textual em uma seção, 

dividindo blocos de kilobytes em análises específicas. Isso possivelmente permitiria a 

segmentação de documentos com vários anexos. 

Por fim, uma evolução do modelo, e cuja necessidade originou o presente trabalho, é 

integrá-lo ao Alice, colaborando para a evolução e atualização do sistema. 
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