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RESUMO

Alice (Sistema de Analise de Licitagdes e Contratos) ¢ um sistema do Tribunal de Contas da
Unido (TCU) que tem como funcionalidade consolidar, resumir e agrupar informagdes e alertas
sobre certames licitatorios publicados diariamente no Portal de Compras do Governo Federal.
A validade e a pertinéncia dos alertas estdo ligadas a tipologias dependentes do contexto em
que sdo localizadas. Embora tenha trazido inegéaveis ganhos a produtividade dos auditores,
algumas evolucdes podem aperfeicoar o sistema. Entre essas evolugdes, destaca-se a
implementagao de um classificador de documentos licitatorio, que auxiliard o sistema a
aumentar a eficicia e a efetividade dos seus alertas. O classificador proposto usa técnicas de
mineracdo de dados textuais, como normalizacdo e bag of words. Testou-se trés modelos
possiveis (Naive Bayes, Regressdo Logistica e Floresta Aleatoria) com diversos parametros
distintos, de modo a identificar a solu¢ao com melhor custo-beneficio. A rotulagcao de dados foi
feita usando como critério os nomes dos arquivos constantes da base de treino. As bases de teste
e treino superaram as acuracias alvo, em especial para o algoritmo Floresta Aleatdria. Usou-se
ainda uma base reduzida de validacao, obtendo-se uma acuracia proxima daquela desejada.

Palavras-chave: Alice. Licitagdo. Classificador. Minera¢ao de Dados. Floresta Aleatoria.
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ABSTRACT

Alice (Sistema de Analise de Licitacdes e Contratos) is a computer informational system
powered by the Tribunal de Contas da Unido (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.

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



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 - Fases do CRISP-DM .......ccccooiiiiiiiniiiiiiiieicesteeetee e 4
Figura 2 - Exemplo de e-mail de licitagdes do AliCe.......cocueveeviieiinieniiniinieieeieee 6
Figura 3 - Conjunto de UASG do TCU ......cooiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 8
Figura 4 - Amostra do conjunto de UASG .......ccooeviiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 10
Figura 5 - Exemplos de licitagdes de uma mesma UASG.......ccccooeeieniinenienceniennnn. 11
Figura 6- Conjunto de arquivos texto de uma mesma licitagao.........cceceevuerverecenennee. 11
Figura 7 - Arquivos compactados extraidos do Comprasnet..........ccccceveervueeneenueenne 11
Figura 8 - Exemplo de conteudo de arquivo "Relacaoltens"..........cccccccvvevvveennennnee. 13
Figura 9 - Histograma de Licitagdes pOr arquivos........coeevuereerueenueeeenieenueneenieeneennnes 14
Figura 10 - Exemplo de arquivo com contetido ndo lido pelo Alice.........cccevueenenee. 15
Figura 11 - Resumo das acuracias obtidas...........cccceeieriiiniiiiiiiniiiiceeee 23
Figura 12 - Matriz de CONfUSA0.......ccuiiviiiieeiieeciie ettt 24
Figura 13- Matriz de confusdo dos dados de validagao..........ccecevveneiiiniincnncnnne 26

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



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Composigao dos identificadores de licitagdes no Comprasnet

Tabela 2 - Licitagdes analisadas, por quantidade de arquivos............cccceeevvvereveennennne.

Tabela 3 - Campos de interesse para o classificador de documentos.........................

Tabela 4 - Palavras-chaves para rotulagdo de dados..........ccceeeviieeiiieecieeeiieeeiee e,

Tabela 5 - Distribui¢do de arquivos por c6digos de categoria..........eeevveereenereennnee

Tabela 6 - Situacdes testadas para cada modelo.........c.ocoeevvieriieniieiieniieiieeeee,

Tabela 7 — Melhores Resultados doS MOdElos w.ueeeeeeeeieeeeeeee e

Tabela 8 - Classificagdo manual da amostra de cem arquivos ..........cccccveeeveeerveeennee.

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



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS (opcional)

AGU - Advocacia-Geral da Unido

Alice —Analise de Licitacoes e Editais

APF — Administracao Publica Federal

AUFC — Auditor Federal de Controle Externo

BB — Banco do Brasil S.A.

CAPTCHA - Completely Automated Public Turing Test to Tell Computers and Humans Apart
CD — Camara dos Deputados

CEF — Caixa Economica Federal

Comprasnet — Portal de Compras do Governo Federal

CRISP-DM — Cross-Industry Standard Process for Data Mining
CSV - Comma Separated Values

DOCX — Office Open XML Document

Eletronorte - Centrais Elétricas do Norte do Brasil S.A.

PDF — Portable Document Format

Petrobras — Petréleo Brasileiro S.A.

RDC — Regime Diferenciado de Contratacdes Publicas

RTF - Rich Text File

Seges - Secretaria Especial de Desburocratizagao, Gestdo e Governo Digital do Ministério da
Economia

Selog — Secretaria de Controle Externo de Aquisi¢cdes Logisticas
Serpro - Servigo Central de Processamento de Dados

SGI - Secretaria de Gestao de Informagdes para o Controle Externo
SIASG - Sistema Administrativo de Servigos Gerais

SISG — Sistema de Servicos Gerais

TCU — Tribunal de Contas da Unido

TXT — Text Document

UASG - Unidade Administrativa de Servigo Geral

UT — Unidade Técnica do Tribunal de Contas da Unido

UTF-8 - 8-bit Unicode Transformation Format

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



3.1.1

3.1.2

3.1.3

32

3.2.1

3.2.2

3.2.3

33

3.3.1

3.3.2

3.33

3.3.4

34

34.1

3.4.2

343

3.4.4

3.5

3.5.1

3.6

SUMARIO

INTRODUQGAQ . ....ooecrcrererrssesisesssssesesessssssssesssssssssassesessssssssssessssssssssssesssssssssssseses
OBUIETIVOS ettt ettt ettt et e e et e et e e b e eeee
METODOLOGIA .....uuoiiitiiiisticstisssiississsissssssssisssssssstssssssssssssssssssssssssssssssssssss
DESENVOLVIMENTO ...ucciiiiiiiniisnicsnisseissecssnsseessesssssssssssssssssessssssssssasssssssessasssess
Entendimento dO NEZOCIO........ccuieriiiiieiieeiieiie ettt et e e ebaesaaeenbee e
Determinando 0s objetivos d0 NEGOCIO ......ccevuereerrercssnrcssnicssnnicssnnscssssssssssesssnsssssaseses
Avaliacao da STEUACAD....eeeierirreeiicrssraniessssansicsssssssecssssnssessssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssss
Determinando os objetivos de mineracao de dados........ccceeereecuercssnnecssanessnnesssanenes
Entendimento dos Dados ........cocueiiiiiiiiiiiie e
Coletando 0S DAdOS.....ccueeeiveiiiinenisnensseecisnecssnecssnecsssnecssssscsssescsssssssssasssssasssssasssses
Descrevendo 05 Dados........cceeeeneeiiiineicssniissneecssnnicssseesssnecssseessssecssssncsssssssssssssssasses 10
EXPlorando 0S DAdos ......ccooeeiieninnnicnsssnricsssssnnecsssssssesssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssss 13
Preparacao dos DadOS ......cc.veieiiiiiiiiecciie ettt 15
Selecio € EXClusA0 de DAdoS c...uueiieeivnniccsisnnricssssaniecssssssecsssssssessssssssssssssssssssssssssssans 15
Formatando 08 DAdos ........ccoeieivniinieicnsninssnnicssnninssnncssssncsssncssssncsssssssssssssssssssssssses 16
Criando dados rotUlados;.....ccccorrneeeeiecceenssscssnneeeeeccssssssssnsssseeccsssssssnssssssscsssssssnsasses 17
Dividindo em Conjuntos de Dados de Treinamento e de Teste........cc.cceeveeueennee 19
IMOAEIAZEIM ...ttt ettt ettt ettt e e b e e saeenbaessaeenbeessaeenseas 19
Selecio das Técnicas de Modelagem .......ccuererveeicscneicssnnicssnnicssnnsssssnessssssssssssssssnsses 19
Gerando um Design de Teste .......ccevvererrvercsssnrcssnrcssnicsssnscsssnssssssssssssessssssssssssssssssses 20
ConsStrucao do MOdel0......uueeiccircericiscsnnnccsssnsicsssssssscssssnssssssssssssssssssssssssassssssssssssssse 21
AValiacao do MOEl0.....uueeiceiieeiiciiisnniicnissnniccssssnsicsssssssecssssssscssssssssssssssssessssssssssssnnns 26
AVAITAGAD ..o e e et e e et e e e e e aaa e e e eennaeas 26
Avaliacao de ReSUItad oS ....uueeeiiiiiiiiicnnsnneniiiccssssssssnnnssisccssssesssssssssssssssssssssssssssasssssens 26
5307 0] B 01 To2 1o TR PSSP 27

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



4 CONCLUSAQ .eeeeveeeeensesesessesessesssssssssssssesssssssssssssssssasssssssssnsasssssssssssssssssssssasssssossd |
REFERENCIAS «..vveveeeeeeeveeessesesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssenssssssssssssnssssssssssnsassssesesssseses 29

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



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



1 INTRODUCAO

O Portal de Compras do Governo Federal (Comprasnet) ¢ um sistema web destinado
a realizacdo de licitacdes (abrangendo desde o aviso de que uma licitagdo foi publicada até sua
homologacdo pela autoridade competente), e permitindo, ainda, o acompanhamento de
execugdes contratuais (informando ndo apenas a data de assinatura dos contratos, mas, também,
eventuais apostilamentos, aditivos e at¢ mesmo empenhos). Ele ¢ mantido pelo Servico Federal
de Processamento de Dados - Serpro, e consolida os procedimentos licitatorios realizados pelos
participantes do Sistema de Servigos Gerais - SISG, disciplinado pelo Decreto 1.094/1994, e os
de 6rgaos e/ou entidades que mesmo nao integrantes do SISG resolveram aderir ao sistema com
o fito de realizar suas licitacoes.

Além do Comprasnet, ha outros portais de licitagdes no ambito da Administragdo
Publica Federal (APF), a exemplo do Licitagdes-e (que, embora mantido pelo Banco do Brasil
- BB, inclui licitagdes das trés esferas da federagdo), do Petronect (mantido para licitagcdes da
Petroleo Brasileira S.A. — Petrobras e suas subsididrias) e do Portal de Compras da Caixa
Econémica Federal.

Em 2016 foi implantando no Tribunal de Contas da Unido (TCU) o Sistema Analise
de Licitagdes e Editais - Alice, o qual tem por fungdo, coletar, organizar, estruturar, analisar €
direcionar as informagdes relativas a procedimentos licitatérios publicados diariamente no
Comprasnet.

De forma simplificada, funciona assim: o Alice coleta eventuais editais (e demais
documentos anexos aos instrumentos convocatérios) de diversas modalidades licitatorias e
informacodes acerca de atas de pregdes eletronicos publicados no Comprasnet. Em seguida, o
Alice executa uma série de analises para encontrar indicios de irregularidades. Essas analises,
chamadas de tipologias, sdo divididas em duas categorias: tipologias de texto e tipologias de
cruzamento de dados. As tipologias de texto buscam padrdes nas sentengas dos editais e de seus
anexos que possam restringir a competitividade do certame ou gerar algum outro tipo de
irregularidade. Ja as tipologias de cruzamento de dados buscam potenciais problemas durante
a sessdo publica do pregao eletronico.

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

serdo encaminhadas as Unidades Técnicas (UT). Cada UT define critérios (com base nos
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conceitos de risco, materialidade e relevancia) e responsaveis que fardo periodicamente as
analises das informacdes oriundas do Alice. Com base nas defini¢des feitas por cada UT, o
Alice envia as informacoes de interesse por e-mail aos destinatarios de direito.

Desde 2016 o TCU vem implementando melhorias e adaptagdes neste sistema para
melhor se adequar as suas necessidades de negocio, tendo iniciado com um projeto piloto com
diversas secretarias, a exemplo da Secretaria de Controle Externo de Aquisi¢des Logisticas -
Selog. Destaca-se, ainda, o sucesso do projeto, que esta sendo ampliado nacionalmente —
Projeto Alice Nacional — ja contando com parceria efetiva de tribunais de contas subnacionais.

Ao longo do tempo de implementacdo e aperfeigoamento do Alice, observou-se que
uma melhoria util para o sistema seria a classificacdo dos documentos integrantes dos
procedimentos licitatérios, que € a motivagao para o presente trabalho.

Isso decorre de, entre outros fatores, algumas tipologias do Alice serem aplicaveis
somente a determinadas espécies documentais, o que aperfeigoara a eficiéncia do sistema, além
de possibilitar a redugdo de alertas caracterizados como “falso positivos”. Além disso, espera-
se um ganho qualitativo nas analises a serem feitas pelo Auditor Federal de Controle Externo
(AUFC) responsavel pela leitura periddica dos alertas e e-mails enviados diariamente pelo
Alice.

Destaca-se, ainda que outros sistemas, como o Sistema de Analise de Or¢amento
(SAO), também podem ser beneficiados pela existéncia de um sistema de classificacdo de
documentos.

A legislacdo e a praxe administrativa elencam uma série de documentos aplicaveis aos
procedimentos licitatorios, entre os quais destacamos:

1. edital;
ii.  projeto basico e termo de referéncia (documento analogo ao projeto basico na
modalidade licitatoria pregao);
1ii.  minutas de contrato e de atas de registros de pregos;
iv.  declaragdes dos licitantes; e
v.  especificacdes técnicas de produtos.

O rol de documentos acima, o qual ndo ¢ exaustivo, foi extraido a partir da analise de
normativos ¢ de amostras de licitagdes 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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ii.  Decreto 5.450/2002;

iv.  Decreto 10.024/2019;

v. Lei 13.303/2016; ¢

vi.  Instru¢do Normativa — SLTI/MPOG 5/2017.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral do presente trabalho ¢ desenvolver, implementar e analisar a
performance, com base no melhor custo beneficio, de um classificador de documentos de
procedimentos licitatorios, usando técnicas de mineragdo de dados e algoritmos de
aprendizagem supervisionada, de modo a auxiliar o corpo técnico do TCU nas analises
documentais a serem feitas (em especial no &mbito do sistema Alice).

Sao objetivos especificos do presente trabalho: (i) coletar e tratar os dados presentes
nos arquivos de texto obtidos a partir do Alice; (i1) buscar relagdes e conhecimentos por meio
da analise dos dados analisados; (iii) classificar previamente a amostra de documentos
escolhida; (iv) testar diversos modelos e técnicas de classificacdo por méquina a fim de buscar
o melhor custo-beneficio aplicdvel 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 referéncia metodoldgica 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, ndo proprietario e disponivel gratuitamente,
objetivando ser usado em uma grande variedade de areas de negdcio distintas, pois foi
concebido com base em experimentos praticos de pessoas trabalhando em projetos de
mineracao de dados (CHAPMAN et al, 2000, p. 3-4).

O CRISP-DM ¢ descrito como um modelo de processo hierdrquico composto por
atividades em quatro niveis distintos de abstracdo: fases, tarefas genéricas, tarefas

especializadas e instancias de processos (CHAPMAN et al, 2000, p. 8).
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Figura 1 - Niveis do CRISP-DM
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Fonte: Chapman et al (2000)

Outras metodologias similares —a exemplo do Sample, Explore, Modify, Model, Assess
(SEMMA) — ndo foram selecionadas pelo fato de o CRISP-DM ser considerado mais completo,
uma vez que alia tanto a constru¢do do modelo de dados quanto a avaliagdao das necessidades
do negdcio (LAUREANO et al, 2014, p. 83-98).

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

explicadas a seguir, ilustradas na Figura 2.
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Figura 2 - Fases do CRISP-DM
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A fase de Entendimento do Negocio (Business Understanding) foca entender os
requisitos e os objetivos a partir de uma perspectiva de negocio (MORO et al, 2011, p. 117-
121).

A fase de Entendimento dos Dados (Data Understanding), por sua vez, trata das
necessidades ao nivel dos dados para o projeto, englobando atividades como: coleta inicial dos
dados, descricdo, exploragdo e avaliacao de qualidade (NOGUEIRA, 2014, p. 25).

Na terceira fase, Preparacdo de Dados (Data Preparation), havera a realizacdo de
atividades para construir o conjunto final de dados a serem modelados, o que pode englobar,
entre outros, selecdo de registros, formatagdo e conversdo de dados e a criagdo de novos
atributos (NOGUEIRA, 2014, p. 25).

A Modelagem (Modeling) ¢ a fase na qual ha a aplicacdo de diversas técnicas de
modelagem existentes, bem como sdo calibrados os parametros de cada uma dessas. Nesse
momento ha a separacdo do conjunto de dados (CALIXTO et al., 2017, p. 1447-1451) em

treino, a partir desse ¢ que havera a geragao efetiva dos modelos, e teste.

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



Ap6s a construgdo do(s) modelo(s), passa-se a fase de Avaliagao (Evaluation), na qual
deve-se analisar e revisar os passos feitos at¢ o momento, de modo a assegurar que o modelo
selecionado atenda adequadamente as perspectivas do negdcio (CHAPMAN et al, 2000, p. 13).

Ha, por fim, a fase de Aplicagdo (Deployment), caracterizada como aquela em que se
planeja a aplicagdo estratégica dos resultados, bem como emprego rotineiro da mineragdo de
dados no(s) sistema(s) de interesse (BRAZ et al, 2009, p. 1480).

Destaca-se que o processo descrito no CRISP-DM ¢ intrinsicamente iterativo, de modo
que muitas vezes uma a¢do em uma determinada fase acarreta mudancas ou ajustes nas demais.
Por exemplo, em algumas oportunidades observou-se que a fase de Modelagem nao estava
apresentando resultados satisfatorios em virtude de passos insuficientes na fase de Preparagdo
dos Dados, tendo sido necessario realizar novos processamentos a fim de obter valores mais

adequados.

3 DESENVOLVIMENTO

Esta se¢do descreve os levantamentos de informacdes, decisdes e procedimentos
tomados desde a escolha dos dados a serem utilizados até a sele¢do do modelo adotado,

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

3.1 Entendimento do Negodcio

Consoante o Anexo Unico da Portaria — TCU 296/2018, que aprovou o documento
“Sistematica de Analise das Informagdes Fornecidas por Meio dos E-mails Diarios do Sistema
Alice para as Unidades Técnicas do Tribunal de Contas da Unido”, o Alice fornece diariamente
dois tipos distintos de informagdes as unidades técnicas do TCU, que sao:

e cditais de licitagdes (concorréncia, tomada de precos, convite, Regime
Diferenciado de Contratagdes - RDC e pregao) publicados diariamente no site
do sistema Comprasnet; e

e resultados de atas de pregdes divulgados diariamente no site do sistema

Comprasnet.
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Essas informagdes sdo disponibilizadas as UT do Tribunal por meio de dois e-mails
diarios. A Figura 3 ilustra um exemplo de e-mail, esse relativo aos editais publicados em uma

determinada data. Em cada UT hd um ou mais AUFC responsavel por analisa-las.

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

6 de mar de 2020

Informe de Licitagoes [Clalice

Mostrando 17 licitacdes de seu interesse, de 267 publicadas em 6 de mar de 2020.

Unidade Responsavel Edital Estimativa da Unidade* Alertas

##_J_Regime DIf. de Contrat. (RDC) n®63/2020 - 06/03/20
DEPTO. NAC. DE INFRA-ESTRUTURA ‘
DE TRANSPORTES R$ 4.593.937,53 B
UASG: 3930038
UF: DF

B @ 2 pregao n°7/2020 - 06/03/20
COORDENAGCAO GERAL DE MATERIAL )
E PATRIMONIO R$ 2.661.219,46 =
UASG: 2501100
UF: DF

% D pregao no26/2020 - 06/03/20
SENADO FEDERAL
UASG: 200018

R$ 1.353.671,04 B
UF: DF *

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

A despeito do inegéavel avanco e dos ganhos de produtividade obtidos pelo TCU em
decorréncia das informacdes apresentadas pelo Alice, a Secretaria de Gestao de Informacgdes
para o Controle Externo (SGI) mapeou algumas possibilidades de melhorias para o sistema, de
modo a agregar maior valor a ferramenta. Entre essas melhorias encontra-se a implementagao
de um moddulo para classificar os arquivos coletados pelo Alice, objetivo do presente trabalho.

Esse modulo ndo somente auxiliara os AUFC a otimizarem a analise da documentagao
integrante de um certame licitatdrio, como o proprio sistema sera aperfeicoado. Por exemplo,
varios dos alertas feitos pelo Alice versam acerca da documentagdo necessaria para fins de
habilitagcdo técnica, que, de acordo com a jurisprudéncia do TCU, deve se restringir ao rol de
documentos citados no art. 30 da Lei 8.666/1993. Acontece, contudo, que algumas exigéncias
ndo previstas em lei podem ser exigidas em momento posterior, como no momento da

assinatura do contrato. Conseguir identificar os documentos auxiliara, portanto, o Alice na
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aplicagdo de suas tipologias, minimizando o risco de alertas que nao se verifiquem no momento
da anélise do auditor competente.

O conjunto de documentos a ser classificado foi obtido por duas fontes: (i) a primeira
foi a legislagdo correlata, cujos principais normativos estdo elencados no capitulo 1 do presente
trabalho; e (ii) por meio da leitura de uma série de documentos licitatdrios obtidos diretamente
do servidor em ambiente de producao do Alice, o qual contém documentos de textos originados
das UASG e disponibilizados em outros formatos no Comprasnet. Tais documentos sdo

detalhados no item 3.2 deste trabalho.

3.1.1 Determinando os objetivos do negdcio

O objetivo primdrio deste trabalho ¢ classificar de forma adequada os arquivos
comumente anexados a certames licitatorios, auxiliando o Alice a aplicar com maior eficiéncia
suas tipologias textuais, colaborando para que os AUFC tenham um maior ganho de
produtividade em seus trabalhos. Isso porque empiricamente se observou um alto numero de
“falsos positivos” nos alertas apresentados pelo Alice, pois determinadas cldusulas sdo vedadas
em certos momentos do procedimento licitatério, enquanto permitidas em outros, vide exemplo
citado no item 3.1 do presente trabalho.

Também ¢ um objetivo do presente trabalho possibilitar ao TCU a criagao de uma base
de dados com arquivos das diversas espécies de documentos existentes em processos
licitatorios, uma vez que atualmente os arquivos colocados no Comprasnet pelas Unidades
Administrativas de Servicos Gerais (UASG) nao costumam discriminar a espécie de documento
em que se enquadram.

As UASG sao divisdes administrativas de 6rgdos e entidades que integram o Sistema
Administrativo de Servigos Gerais (SIASG), instituido pelo art. 7° do Decreto 1.094/1994. Na
pratica, as UASG sdo as unidades adquirentes de bens, servicos e obras licitados por meio do
Comprasnet. Cada 6rgao — de acordo com suas particularidades — divide-se em quantas UASG
considerar pertinentes.

Por exemplo, a Camara dos Deputados (CD) possui uma tnica UASG (de codigo

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 cédigo 64350675.



Cod. UASG Nome da UASG UF
30027 SEC.DE CONT.EXT. NO ESTADO DE RORAIMA RR
30023 SECRET.DE CONTROLE EXTER.NO EST.DE/TO TO
30013 SECRETARIA CONTROLE EXTERNO-TCU/ES ES
30028 SECRETARIA DE CONTROLE EXTER.NO EST.DO ACRE AC
30008 SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO EM PERNAMBUCO PE
30010 SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO EM SERGIPE SE
30011 SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO NA BAHIA BA
30002 SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO NO PARA PA
30024 SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO/TCU/AP AP
30015 TCU-SECRETARIA CONTROLE EXTERNO/R] RJ
30007 TCU-SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO NA PARAIBA PB
3001z TCU-SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO/MG MG
30004 TCU-SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO/PL PI
30019 TCU-SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO/RS RS
30001 TCU-TRIBUNAL DE CONTAS DA UNIAOQ/DF DF
30005 TCU/SEC. DE CONTROLE EXTERNC NO CEARA CE
30003 TCU/SERC. DE CONTROLE EXTERNO NO MARAMHAQ MA
30021 TCU_SECRETARIA DE CONTROLE EXTERNO/GO GO

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

3.1.2 Avaliac¢ao da Situacao

Entende-se que o TCU, em especial a SGI, possui a infraestrutura e as ferramentas
necessarias para a obtengao dos dados de entrada necessarios ao trabalho de classificacdo. Isso
porque o algoritmo do Alice ja trata a conversdao 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 extraidos dos certames licitatorios,
possuindo, sob sua custddia, centenas de milhares de arquivos extraidos originalmente do
Comprasnet.

Ressalta-se que todos os dados extraidos o foram do Comprasnet, ndo incluindo
certames publicados em portais similares, a exemplo do Licitagcdes-e ou do Petronect. Isso
porque cada portal possui um fluxo proprio para o download de documentos, bem como
restricdes distintas. Por exemplo,o uso de Completely Automated Public Turing Test to Tell
Computers and Humans Apart (CAPTCHA) dificulta os procedimentos utilizados para
extracao de informagdes e arquivos, a exemplo de web scraping (BARREIRA, 2014, p. 3).

3.1.3 Determinando os objetivos de mineracio de dados

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64350675.
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Sera considerado como um critério de objetivo de sucesso do negocio a implementacao
de um classificador de documentos capaz de predizer o tipo de documento com uma acuracia
superior a 90%.

Optou-se por esse valor pelo fato de se estar lidando com arquivos texto, os quais ndo
sdo padronizados de forma geral, o que por si dificulta a classificagdo. Ainda assim, observou-
se algumas iniciativas de padronizagao de documentos, como a elaboracdo de minutas de
editais, termos de referéncia e contratos por parte da Advocacia-Geral da Unido (AGU).
Embora essas padronizagdes tendam a ser isoladas em um ou poucos 6rgaos, eventualmente os
modelos classificatorios sdo capazes de identificar alguns padrdes de texto que caracterizam
tais modelos de documento.

Vale destacar que em fun¢ao dessa nao padronizagao, foram verificados arquivos nao
relacionados diretamente a procedimentos licitatorios, a exemplo de organogramas de 6rgaos
contratantes, ¢ documentos, que embora ligados a licitagdes publicas, ndo estdo previstos de
forma expressa na legislagao, como termos de rentncia a recursos de decisdes proferidas por
comissao de licitagao. Esses tipos mais raros de documentos estao 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 analises para
obter familiaridade com os dados, identificados problemas de qualidade nesses, ou a detec¢ao

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

3.2.1 Coletando os Dados

A coleta dos dados foi feita mediante extragdo de arquivos da versao em produgdo do
Alice no TCU. Basicamente se reuniu um conjunto de arquivos no formato texto, provenientes
de 63.721 licitagdes, constantes da base de dados relativa aos anos de 2018 ¢ 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.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64350675.
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3.2.2 Descrevendo os Dados
Os arquivos textos foram salvos em uma estrutura de diretérios e subdiretorios, em
que cada diretorio raiz correspondia a uma UASG, e cada subdiretorio correspondia a uma
licitagdo especifica dessa UASG. Dentro de cada subdiretorio ha os arquivos coletados pelo

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

Figura 5 - Amostra do conjunto de UASG

040003 11/06/2019 16:17 Pasta de arquivos
030001 11/06/2019 16:16 Pasta de arquivos
060001 12/06/2019 16:21 Pasta de arquivos
060002 03/12/2018 14:33 Pasta de arquivos
080003 24/05/201917:11 Pasta de arquivos
060004 03/09/2018 1718 Pasta de arquivos
060006 24/05/201917:11 Pasta de arquivos
060007 24/04/2019 16:22 Pasta de arquivos
060017 29/04,/2019 16:20 Pasta de arquivos
060019 14/12/2018 1413 Pasta de arquivos
060020 06/02/2019 16:17 Pasta de arquivos
060028 29/04/2019 16:20 Pasta de arquivos

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Figura 6 - Exemplos de licitagdes de uma mesma UASG

05000305000022019 07/02/2019 16:28 Pasta de arquivaos
09000305000032019 06/02/2019 16:17 Pasta de arquives
05000305000042018 13/06/2018 16:55 Pasta de arquivaos
09000305000042019 11,/02/2019 16:13 Pasta de arquives
05000305000052019 13/02/2019 16:23 Pasta de arquivaos
09000305000072019 01,/03/2019 16:31 Pasta de arquives
05000305000092019 29/03/2019 16:12 Pasta de arquivaos
09000305000102019 25/04/2019 16:12 Pasta de arquives
09000305000112019 09/05/2019 16:27 Pasta de arquivaos
09000305000122018 25/06/2018 17:25 Pasta de arquives
05000305000142018 17/07/2018 1712 Pasta de arquivaos
09000305000162018 02/07/2018 1712 Pasta de arquives
05000305000132018 31/07/2018 1417 Pasta de arquivaos
09000305000192018 08/08/2018 17:15 Pasta de arquives
05000305000202018 08/08/2018 17:15 Pasta de arquivaos

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

- 0001.Relacaoltens98907305000112019000. pdf 11/06 Documento de Texto 15 KB
| 0002.Proposta_de_Pre.os.pdf 11/ Documento de Texto 8 KB
. 0004, Anexo_ll.pdf 11/ Documento de Texto SKB
| 0005.Anexo_lIl.pdf 11/06/2 Documento de Texto TKB
© 0006 Anexo_|V.pdf 11/ Documento de Texto 3KB
| 0007.Anexo_V.pdf 11/ Documento de Texto 3B KB
| 0008.Anexo_Vl.pdf 11/06/ Documento de Texto 49 KB
| 0009.Edital.pdf 11/06 Documento de Texto 91 KB

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Para o entendimento adequado do trabalho, faz-se necessaria uma explicacao sobre
como o Comprasnet opera. Cada licitagdo publicada no Comprasnet disponibiliza um arquivo

zip contendo o edital e seus anexos.

Figura 8 - Arquivos compactados extraidos do Comprasnet

1, 32302805000142019 09,/09,/2019 09:57 Pasta compactada 722 KB
1) 91080905166542019 09,/09,/2019 09:58 Pasta compactada 4635 KB

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Os nomes desses arquivos compactados possuem 17 digitos. As seis primeiras
posi¢gdes correspondem ao codigo da UASG; a sétima e a oitava posi¢do informam a
modalidade licitatéria (o cédigo ‘05°, o mais utilizado, corresponde & modalidade pregdo); as

demais posi¢des informam o nimero/ano da licitagdo.

Tabela 1 - Composicao dos identificadores de licitagdes no Comprasnet

Posicao dos Digitos Func¢ao
1°-6° Identificador da UASG contratante
7° - 8° Modalidade licitatoria do certame
9°-17° Identificador do numero e ano da licitagao

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
Tome-se como exemplo o certame com a identificagdo “03000105000012020”. Os

primeiros seis digitos (030001) identificam a UASG Tribunal de Contas da Unido. Os digitos

sete e oito (05) fazem referéncia a modalidade licitatoria, no caso o pregdo eletronico. Por fim,

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64350675.
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os demais (000012020) especificam o numero e o ano da licitagao, no caso 01/2020. A titulo
de curiosidade, a UASG que mais promoveu licitacdes no espago amostral analisado (2018 e
2019) foi a de codigo 910809 — Centrais Elétricas do Norte do Brasil S.A. (Eletronorte) — com
2.354 licitagoes (3,7% do total).

Ap6s o Alice obter os arquivos zip do Comprasnet, aquele sistema adota uma estratégia
de extracdo dos arquivos em modo flat, onde ndo ha subdiretérios nem eventuais arquivos
compactados recursivos (zips dentro de zips). Assim, todos os arquivos sao localizados em um
mesmo diretorio.

A fim de ordenar os arquivos e evitar repeticdes de nomes, o sistema atribui um
numeral de quatro digitos € um ponto (“.””) no inicio do nome de cada arquivo extraido. Assim,
eles comegam com sequéncias como “0001.”, “0002.”, “0003.” etc. Espagos e caracteres

[ [

especiais nos nomes dos arquivos sdo convertidos para “ e ¢ “.”, respectivamente. Por fim,
arquivos de tipos como PDF, DOCX e RTF sdo 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 ¢ enviado um arquivo PDF, criado automaticamente pelo Comprasnet, cuja

nomenclatura inicia com a string “Relacaoltens”.

Figura 9 - Exemplo de conteudo de arquivo "Relacaoltens"

RELAGAQ DE ITENS - PREGAO ELETRONICO N° 00061/2019-000 SRP

1 - Itens da Licitacdo

|1 - Equipamento de raio x tipo industrial

Descrigdo Detalhada: FILMES PARA IMPRESSAO DE RAIOS-X PROCESSAMENTO A SECO COMPATIVEL COM PROCESSADORA AGFA — DRY
STAR. TAMANHO 25X30 CM, CAIXA COM 100 UNIDADES.

Tratamento Diferenciado: Nao

Aplicabilidade Decreto 7174/2010: Nao Critério de Julgamento: Menor Preco
Quantidade Total: 48 Unidade de Fornecimento: Unidade
Quantidade Maxima para Adesdes: 240

Local de Entrega (Quantidade): Ji-Parana/RO (48)

|2 - Equipamento de raio x tipo industrial

Descrigio Detalhada: FILMES PARA IMPRESSAO DE RAIOS-X PROCESSAMENTO A SECO COMPATIVEL COM PROCESSADORA AGFA- DRY
STAR. TAMANHO 20X25 CM, CAIXA COM 100 UNIDADES.

Tratamento Diferenciado: Nédo

Aplicabilidade Decreto 7174/2010: Nao Critério de Julgamento: Menor Preco
Quantidade Total: 48 Unidade de Fornecimenteo: Unidade
Quantidade Maxima para Adesdes: 240

Local de Entrega (Quantidade): Ji-Parana/RO (48)

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
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Tal arquivo resume os itens e grupos a serem adjudicados em todas as licitagcdes
constantes no Comprasnet, independente da modalidade de licitacdo e/ou do total de arquivos
abrangidos por cada certame. Uma vez que esse arquivo ¢ comum a todos os certames, foi
excluido das andlises, posto que ndo colabora para a implementagdo do classificador de

documentos almejado.

3.2.3 Explorando os Dados

Uma tarefa necessaria para o problema foi responder a seguinte questdao: os 6rgaos e
entidades da APF publicam os documentos relativos a seus procedimentos licitatorios (editais,
termos de referéncia, projetos basicos, minutas de contrato, declaragdes 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 licitagdo, e foram obtidas as seguintes informagdes abaixo:

Tabela 2 - Licitagdes analisadas, por quantidade de arquivos

Total de Licitagdes | Licitagdes com um Unico Arquivo | Licitagdes com Varios Arquivos

63.721 46.783 16.938
Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Dos dados acima, observa-se que 73,42% das licitagdes foram condensadas em um
unico arquivo, enquanto o restante (26,58%) era composto de ao menos dois arquivos.

No primeiro momento, foram excluidas das andlises aqueles certames que condensam
todos os documentos licitatorios em um Unico arquivo, porquanto eles podiam causar
divergéncias na classificagdo implementada. A evolucao do classificador para uma versao que
analisa trechos de um tnico arquivo e classifica cada um desses de acordo com o seu contetido
¢ uma melhoria recomendada como trabalho futuro, vide se¢do 4 deste trabalho.

O histograma da Figura 10 apresenta, em escala logaritmica, a distribui¢do do nimero
de arquivos publicados por licitagdao, deixando claro que a maior parte dos certames nao divide
os distintos documentos em um Unico arquivo. Nota-se, ainda, que o maximo de arquivos

distintos relacionados a uma unica licitagao foi de 250.

Para verificar as assinaturas, acesse www.tcu.gov.br/autenticidade, informando o cédigo 64350675.
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Figura 10 - Histograma de Licitagdes por arquivos
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

3.3Preparacao dos Dados

Esta fase engloba todas as atividades necessarias a constru¢do do conjunto final de
dados formatados, a partir do grupo inicial de dados nao tratados (AZEVEDO, SANTOS, 2008,
p. 3). Foi composta pelas seguintes tarefas: sele¢do e exclusao de dados; formatagdo; criacao

de rotulos (rotulagdo) dos dados; e divisdo das bases de treinamento e teste.
3.3.1 Selecao e Exclusao de Dados

Consoante explanado a se¢do 3.2.1 deste trabalho, a coleta de dados ja envolveu uma
pré-selecdo, posto que os arquivos foram obtidos diretamente do servidor de aplica¢do do Alice,

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

de arquivos em um mesmo diretorio, feito automaticamente pelo sistema.
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Isso ndo significa, contudo, que ndo houve uma sele¢do posterior de dados a serem
analisados. Observou-se, por exemplo, que arquivos que originalmente eram imagens, a
exemplo de plantas de engenharia, ndo foram adequadamente convertidos pelo Alice, vide

Figura 11.

Figura 11 - Exemplo de arquivo com contetido nao lido pelo Alice

_| 0007.plantabaixaplenario.pdf - Bloco de Notas - O X

'Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

Ln 1, Col 1 100%  Unix (LF) UTF-8

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Assim, para fins de implementacdo do classificador, excluiram-se ndo somente as
licitagdes que condensaram os documentos em um Unico arquivo, vide secdo 3.2.3 deste
trabalho, mas também aquelas com conteudo inferior a cem caracteres.

O valor de cem caracteres foi definido empiricamente, apés uma série de testes em
busca de um valor que ndo fosse exageradamente restritivo, sequer permitisse a analise de
documentos com conteudo sem utilidade para os fins desejados neste trabalho. Uma sugestao
de aperfeigoamento em trabalho futuro ¢ durante a etapa de treino permitir que os proprios
modelos informem o valor minimo de caracteres existentes nos arquivos para uma classificagao
com acurdcia superior ou igual aquela desejada.

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

Tabela 3 - Campos de interesse para o classificador de documentos

Campo Descricao

UASG Codigo de seis digitos que identifica a
UASG realizadora do certame

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

ID LICITACAO Conjunto de 17 digitos que identifica de

forma unica cada licitagao

CAMINHO ARQUIVO Localizagdo do arquivo na estrutura de

pastas no servidor web do Jupyter Notebook
constante do Anaconda Navigator. Foi
necessario para acessar os conteudos dos
arquivos usados nos testes e treinos

NOME ARQUIVO Titulo do arquivo. Foi o critério adotado

para rotular os dados de testes e treinos nas
categorias desejados

CONTEUDO_ARQUIVO Conjunto inicial de caracteres extraido do

arquivo. E o critério usado na modelagem a
fim de identificar a acurdcia dos modelos

testados

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

3.3.2 Formatando os Dados

Conforme citado a secdo 3.2.2 deste trabalho, o Comprasnet usa uma string de 17
posigdes para identificar os procedimentos licitatorios. Uma vez que todos caracteres da string
sdao numeros, por padrao o Python — e a biblioteca Pandas — os tratava como o tipo /NT. Assim,
foi necessario converté-los em string. O mesmo se aplicando para os codigos de UASG, que
sdo compostos por seis digitos.

Isso foi necessario em especial por duas situacdes especificas, a saber: (i) existem
alguns orgaos com codigos que comegam com o digito 0 — a exemplo do proprio TCU, cujo
codigo de UASG ¢ 030001 —; e (ii) uma vez que a quantidade de dados analisado superou o
total de nove gigabytes, fez-se necessario o uso de arquivos Comma Separated Values (CSV)
para a persisténcia e a manipulacdo mais eficiente dos dataframes usados.

Para a correta leitura dos arquivos, foi necessario usar a codificagdo 8-bit Unicode

Transformation Format - UTF-8, uma vez que o Pandas ndo conseguiu ler adequadamente os

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



18

dados dos arquivos (coluna CONTEUDO ARQUIVO) com o padrao de codificagdo padrao do
sistema operacional.

Na etapa de modelagem, verificou-se a necessidade de formatar as strings usadas para
se verificar a acurdcia dos algoritmos testados. Essa formatacdo foi composta dos seguintes
passos: (i) realizar procedimentos de normalizacdo, lematizagdo e stemming; (ii) remover stop
words; e (ii1) conversdao das palavras em matrizes de nimeros inteiros, usando o método
CountVectorizer da biblioteca scikit-learn.

A normalizag@o tem por intuito reduzir o conjunto de palavras existentes ao converter
aquelas com significados semelhantes a um unico conceito. Uma técnica comum para
possibilitar isso € 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 lematizacdo pode ser definida como a representacao 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 sdo conceituadas como palavras sem contetido semantico significante, ndo
sendo relevantes para extragdo de informacdes a partir dos textos analisados (LOPES, 2004, p.
21). Comumente, classes gramaticais como preposi¢des, pronomes € artigos sdo considerados

stop words.

3.3.3 Criando dados rotulados;

Usou-se o software Microsoft Excel para a criagdo de uma nova coluna chamada
CATEGORIA, a qual contém uma classificagdo do tipo do arquivo com base em palavras
chaves encontradas no nome do arquivo. Esta coluna (farget) sera 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 classificagao.

Tabela 4 - Palavras-chaves para rotulacao de dados

Codigo Tipo de Documento Palavras chaves
1 Edital Edital
2 Termo de Referéncia / Projeto Basico Termo Ref / Termo de Ref /
Projeto B
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Codigo Tipo de Documento Palavras chaves
3 Minuta de Contrato Contrato
4 Modelo de Proposta de Licitante Proposta
5 Declaragao de Licitante Declar
6 Minuta de Ata de Registro de Pregos Ata RP /Registro_de P
7 Especificagdes Técnicas dos Produtos Especifica / Modelo

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Importante destacar que os sete tipos usados acima ndo sao os Unicos existentes. Ao

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

distintos, previstos ou ndo na legislacdo, como cronogramas fisicos financeiros, instrucdes

normativas, pesquisas de pregos e outros (vide capitulo 3.1.3 deste trabalho). A esses outros

documentos — bem como aqueles cujos nomes nao foram suficientes para se atribuir um valor

de categoria de 1 a 7 — foi atribuido o valor zero, e foram excluidos da etapa de modelagem.

Assim, a base final para a selecdo dos conjuntos foi constituida por 54.713 arquivos,

distribuidos conforme a Tabela 5.

Tabela 5 - Distribuicdo de arquivos por codigos de categoria

Cédigo Nome Categoria Quantidade | Percentagem

1 Edital 15.398 28,14

2 Termo de Referéncia ou Projeto Basico 11.239 20,54

3 Minuta de Contrato 8.080 14,77

4 Modelo de Proposta de Licitante 5.674 10,37

5 Declaragio de Licitante 5.950 10,87

6 Minuta de Ata de Registro de Precos 3.594 6,57

7 Especificagdes 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, Validacao e Teste

A divis@o dos arquivos com cddigos 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 validagdo. Isso correspondeu, respectivamente, a 34.570 registros
para treinos e 11.524 para validagdao. Apos isso, fez-se a rotulacdo manual de um conjunto de
documentos a fim de testar a acuracia obtida pelo modelo escolhido, vide se¢do 3.4.3.1 deste
trabalho

Optou-se por nao atribuir nenhum valor ao pardmetro 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 licitagdes 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 padrdes da base usada
inicialmente, perdendo sua capacidade de generalizagdo com novas entradas de dados. Ja o
underfitting ¢ caracterizado pelo baixo treinamento, ndo permitindo ao modelo sequer aprender

os padrdes e comportamentos a serem generalizados (ARAUJO, 2018, p. 150).

3.4 Modelagem

Apobs a obtencdo e o pré-processamento de dados, procede-se a implementacdo de
modelos para a andlise e sele¢ao da escolha pretendida a implantagdo do classificador desejado.
A modelagem ¢ considerada por alguns autores como a principal etapa dos processos de

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

3.4.1 Selecio das Técnicas de Modelagem

Foram selecionados trés algoritmos distintos de classifica¢do, a fim de comparar os
pros e contras de cada, bem como os resultados a serem alcangados por eles. Os algoritmos
selecionados foram os seguintes: Naive Bayes; Random Forest (Floresta Aleatoria); e Logistic
Regression (Regressao Logistica).

O Naive Bayes ¢ um algoritmo que prové um classificador probabilistico, 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” (ingénuo) significa que o
classificador desconsidera a correlacdo entre as varidveis existentes. Apesar dessa
simplificacdo, ainda assim o classificador Naive Bayes ¢ considerado efetivo (DOMINGOS,

1997, p. 103-130).
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A Floresta Aleatéria ¢ um modelo baseado em arvores de decisdo, com diversas
aplicagodes, desde diagndstico médico por imagens (CRIMINISI, 2013, p. 1293-1303) até
analise de big data (GENUER, 2017, p. 28-46). Apds uma série de testes comparando a acuracia
desse modelo com a acuricia dos demais, optou-se por atribuir, respectivamente, o valor de
cem para o hiperparametro “n_estimators” (total de arvores usadas pelo modelo). Uma
possibilidade de aperfeicoamento do sistema, em trabalho futuro, ¢ definir um valor otimizado
para o hiperparametros em questao.

A arvore de decisdo, das quais as florestas aleatorias sdo formadas, ¢ um método
adequado quando deseja-se classificar dados ou predizer valores de saida. Seu atributo mais
importante € apresentado na arvore como o primeiro nd, € os menos relevantes sao mostrados
nos nos subsequentes. A principal vantagem de se usar arvores de decisdo € tomar decisdes com
base nos atributos mais relevantes (LEMOS, 2005, p. 225-234).

O algoritmo de Regressao Logistica funciona por meio da medida entre a relagao de
uma variavel dependente categoérica a um conjunto de variaveis independentes. Em suma,
analisa diferentes aspectos ou varidveis de um objeto para depois determinar a classe na qual
ele se encaixa melhor (GONCALVES, 2013, p. 139-160). Essa técnica atribuiu um coeficiente
para cada atributo, com base na influéncia desse sobre a variavel alvo (ADEODATO, 2014, p.
891). Uma vez que o classificador a ser desenvolvido € multiclasse, utilizou-se a estratégia one-
vs-all para a regressao logistica.

Para a escolha dos trés algoritmos acima, foram adotadas as seguintes premissas: nao
sdo permitidos valores nulos para os contetidos dos arquivos; e os atributos da coluna target

sdo categodricos, 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 classificacdo, decidiu-se usar a acuracia entre os
valores preditos e aqueles rotulados a fim de mensurar a qualidade dos algoritmos e operagdes
para o problema em questdo (GOLDSCHMIDT, 2005, p. 67). A acuricia foi calculada
dividindo-se o numero de registros classificados corretamente dividido pelo niimero de

registros totais da base de validagdo.
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Foi feita a divisdo dos dados rotulados em dois conjuntos: treino (com setenta e cinco
por cento dos documentos) e validacao (contendo o restante), cujos percentuais foram definidos
ap6s uma série de tentativas, visando conciliar performance computacional com a acuracia alvo
de 90%, conforme detalhado na secdo 3.3.4 deste trabalho. Também foram ajustados

hiperpardmetros nas fungdes e algoritmos usados, que serdo detalhados na préxima segao.

3.4.3 Construcao do Modelo

A fim de implementar o modelo classificatorio para documentos referentes a

procedimentos licitatorios, foram selecionadas as seguintes situagdes abaixo

Tabela 6 - Situacdes testadas para cada modelo

Situagao Descri¢ao
1 500 Caracteres Relativos ao Conteudo dos Arquivos
2 1000 Caracteres Relativos ao Conteudo dos Arquivos
3 2000 Caracteres Relativos ao Conteudo dos Arquivos
4 4000 Caracteres Relativos ao Conteudo dos Arquivos

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Para transformar os textos dos arquivos em formatos inteligiveis para os modelos
citados na sessao 3.4.1, escolheu-se usar o método CountVectorizer (CV), disponivel no kit de
ferramentas scikit learn.

A op¢do pelo CV deveu-se porque essa fungdo converte o conjunto de textos
analisados em uma matriz esparsa de contadores de palavras (CANDIDO, 2019, p. 1838),
implementando uma representagdo bag of words de uma string ou de um arquivo
(HACKELING, 2017, p. 51). Desse modo, era possivel passar os contetdos dos arquivos
convertidos em matrizes numéricas, que sao inputs validos para os métodos fit e transform dos
modelos selecionados. O método fit, grosso modo, calcula os pardmetros de aprendizado de
cada modelo, salvando-os como um estado interno de objetos, enquanto o método transform
aplica a transformacdo dos parametros definidos pelo fif ao conjunto de testes.

O bag of words ¢ uma abordagem comumente usada em problemas de mineragao de
dados textuais, sendo uma forma de transformar dados ndo estruturados em um formato

estruturado, especificamente em uma matriz na qual cada um dos documentos analisados sera
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representando como um vetor das palavras que estdo presentes naquele documento
(MATSUBARA, 2003, p. 8).

Também se utilizou o método do TfidfVectorizer (Tfidf) na constru¢cdo do modelo. Esse
método possui a caracteristica de realizar uma transformacao tf-idf (sigla em inglés para term
frequency-inverse document frequency), podendo ser entendida como uma estatistica numérica
cuja finalidade ¢ indicar o quao importante uma palavra ou um foken € 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 hiperparametros
default ambos os modelos e sequéncias 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

Modelo Acuréacia (%)

Ccv Tfidf
Naive Bayes 87,65 80,26
Regressao Logisica 94,61 93,08
Floresta Aleatoria 94,74 94,66

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

As simulagdes todas foram feitas considerando duas possibilidades distintas, a saber:
(1) utilizagao de valores default para os parametros CV; e (ii) definigdo manual de valores para
os hiperparametros “max_features” e “ngram_range.

O “max_features” (MF) define o tamanho méaximo do vetor de caracteristicas a ser
utilizado pelo algoritmo (BONADIA, 2019, p. 54-55). Optou-se por trés possibilidade: (i)
parametros default (“None™); (i1) mil palavras — para os bigramas —; e (iii) duas mil palavras
para os trigramas.

O “ngram_range” (NR) € o parametro que especifica o tamanho do conjunto de
sintagmas - grupo de palavras que aparecem sequencialmente no texto (SANTOS, 2013, p. 21)

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

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

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

A Figura 12 ilustra a evolucdo dos resultados obtidos por algoritmo e hiperparametros.

A situagdo I refere-se ao uso dos hiperparametros default do CV. A situacdo Il reflete o conjunto

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

Figura 12 - Resumo das acuracias obtidas
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)
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A Tabela 8 apresenta as combinacdes de hiperparametros que apresentaram a melhor

acuracia em cada algoritmo. Além disso, o tempo de execu¢do de cada execugdo foi mostrada

para fins comparativos.

Tabela 8 — Melhores Resultados dos Modelos

Algoritmo Quantidade de | Hiperparametros | Acuracia (%) | Tempo de
Caracteres MF NR Execugdo (s)
Naive Bayes 500 None (1,1) 87,65 0,1
1000 None (1,1) 88,95 0,2
2000 None (1,1) 88,94 0,4
4000 None (1,1) 88,47 0,5
Regressao 500 None (1,1) 94,61 82
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Logistica 1000 None (1,1) 94,76 182
2000 None (1,1) 94,50 402
4000 1000 (1,2) 94,47 439
Floresta 500 2000 (1,3) 95,42 132
Aleatoria 1000 2000 (1,3) 95,44 204
2000 1000 (1,2) 95,47 138
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
acuracia e menor variabilidade foi o da Floresta Aleatdria, que consistentemente ultrapassou a
acuracia de 95%.

O algoritmo de Regressdo Logistica também retornou bons resultados todavia as
predicdes foram consistentemente piores nesse modelo ao se adotar os hiperpardmetros MF
1000 e NR (1,2). Nas demais situagdes, em especial com os hiperparametros default do CV,
ficaram préximas aqueles retornados pelo da Floresta Aleatoria. Destaca-se, contudo, que os
tempos de execugdo das maiores acurdcias nesse algoritmo foram consistentemente superiores
aos da Floresta Aleatoria, exceto no teste com quinhentos caracteres como contetido do arquivo.

O algoritmo Naive Bayes, por sua vez, em nenhum teste conseguiu atingir a acuracia
desejada de 90%. Desse modo, ndo foi considerado como uma solugdo viavel, a despeito de seu
tempo de execugao ser muito inferior ao dos demais.

A Tabela 8 e a Figura 12 demonstram que ndo necessariamente um maior conjunto de
atributos refletira em uma melhor acuracia para as predigdes das categorias dos documentos.
Assim, concluiu-se que uma amostra dos quinhentos caracteres iniciais de cada arquivo ¢
suficiente para atender a necessidade do acréscimo de um classificador de documentos no Alice.
Nesse sentido, conclui-se que tanto o uso da Regressdao Logistica quanto da Floresta Aleatorio
sdo opgdes vidveis tecnicamente para a constru¢do 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 confusdo das predigoes
constantes da situagao III para o algoritmo Floresta Aleatoria com 500 caracteres. Essa matriz

estd na Figura 13.
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Figura 13 - Matriz de confusao
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A fim de se testar a acuracia do modelo em uma situa¢ao sem a prévia classificagdo

automatica de fargets em fungao dos nomes dos arquivos, fez-se uma rotulagdo manual de cem

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

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

Administragdo Direta e Administra¢do 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 - Classificagcdo manual da amostra de cem arquivos

Cédigo Categoria Nome Categoria Quantidade
1 Edital 40
2 Termo de Referéncia ou Projeto Basico 21
3 Minuta de Contrato 7
4 Modelo de Proposta de Licitante 9
5 Declaracio de Licitante 14
6 Minuta de Ata de Registro de Precos 7
7 Especificagdes Técnicas de Produtos 2

Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Esse conjunto de dados foi usado para validar a seguinte situagao: Floresta Aleatoria,

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

obtida uma acurécia de 88%, cuja matriz de confusdo ¢ representada na Figura 14.
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Figura 14- Matriz de confusdo dos dados de validagao
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020)

Considera-se que o resultado foi satisfatério, pois apesar da amostra pequena a
acuracia foi muito proxima daquela desejada. Além disso, algumas espécies de documentos
foram classificadas sem nenhum erro, a exemplo de editais e termos de referéncias ou projetos

basicos.
3.4.4 Avaliacio do Modelo

Considerados tanto os testes com rotulagdo automatizada, quanto aquele feito com
categoriza¢do manual, avalia-se que grande parte da os resultados obtidos no conjunto de treino
e teste atendem a acuracia alvo de 90%, em especial o uso da Floresta Aleatoria com o minimo
de quinhentos caracteres de conteudo dos arquivos

Quanto aos dados do conjunto de teste com categorizacdo manual, observa-se que o
modelo mostrou ter alta confiabilidade para a classificagdo de editais e termos de referéncias
(ou projetos basicos), que foram os elementos com maiores quantitativos (tanto na etapa de
treino e teste, quanto na de validacdo), embora seja necessario refind-lo para aumentar a
confiabilidade de outras espécies documentais, menos comuns em procedimentos licitatorios,

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

3.5 Avaliacao
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3.5.1 Avaliacao de Resultados

O modelo se mostrou util para a classificacdo de editais e termos de
referéncias/projetos basicos, que sdo os documentos mais comuns em certames licitatorios,
responsaveis, entre outras coisas, por estabelecer as regras dos certames licitatorios,
disciplinando sobre a participacdo no certame, sessdo competitiva, recursos administrativos e
justificativas para a contratagao.

A utilidade para outras espécies documentais carece de evolugdes e maiores
quantidades de validacdo e treino, posto que foram identificadas particularidades que podem
confundir o classificador. Um exemplo sdo certames que dividem os documentos em diversos
arquivos, mas costumam juntar edital com o termo de referéncia, o que diminui o conjunto de
documentos da categoria termos de referéncias a serem identificados, em especial porque a
metodologia adotada foi buscar os primeiros 500, 1000, 2000 e 4000 caracteres, enquanto que
na situagdo em tela os termos costumam vir como anexos — isto €, ao final — dos editais.

Feitas as consideragdes acima, propde-se adotar o algoritmo de Regressao Logistica
com os hiperparametros default e quinhentos caracteres iniciais para a classificagdo
documental, por ter sido um modelo de alta acuracia e baixo tempo de processamento durante

os estagios de treino e validag¢ao da solugdo a ser implantada.

3.6 Aplicagao

Nao houve implantacdo do presente trabalho em ambiente de producao, tendo todos
os testes e processamentos sido feitos em ambiente computacional ndo pertencente ao TCU.

Propde-se, apds a implementacdo das melhorias e evolugdes sugeridas as secdes 3.3.1
e 3.4.1 deste trabalho, implantar o projeto no ambiente de producao do TCU, além de integra-

lo ao Alice

4 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um modelo classificatorio capaz de
identificar a qual categoria de documento constante de um procedimento licitatério o arquivo
pertence. Foram sete os tipos de documentos trabalhados: editais; termos de referéncias ou

projetos basicos; minutas de termos de contratos; modelos de propostas dos licitantes;
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declaragdes de licitantes; minutas de atas de registro de preco; e especificagdes técnicas de bens
€ Servigos.

Para o treinamento do modelo, considerou-se um conjunto de 54.713 arquivos textos
selecionados de licitagdes publicadas entre 2018 e 2019. Foram testados trés algoritmos
classificatorios: Floresta Aleatéria, Naive Bayes e Regressao Logistica, assim como algumas
combinagdes de hiperparametros.

A melhor acuracia obtida foi com o uso do algoritmo Floresta Aleatéria, com
hiperparametros MF 2000 e NR (1,3), que apresentou acuracia 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 execugcdo € o consumo de recursos
computacionais, conclui-se que a adog¢do do algoritmo Regressdao Logistica com os
hiperparametros default do CV e o conjunto inicial de quinhentos caracteres apresenta o melhor
custo-beneficio dentre todas as possibilidades analisadas.

Um teste adicional foi realizado considerando arquivos rotulados manualmente,
obtendo uma acurdcia de 88%, concluindo-se pela viabilidade da implementacdo do
classificador de documentos licitatorios, em especial para a identificacdo e descobertas de certas
classes de arquivos, como os editais de licitagdo.

Conclui-se, ainda, que um classificador de varias categorias documentais distintas
necessita de uma ampla base de treino, a fim de robustecer os resultados desejados.

Quanto a realiza¢do de trabalhos futuros, sugere-se ampliar o rol de documentos a
serem analisados (inserindo, por exemplo, planilha de custos estimados, cronogramas fisicos e
financeiros, memoriais de calculo etc.), bem como refinar ainda mais os hiperparametros do
modelo escolhido, otimizando a combinag¢ao desses.

Outra funcionalidade interessante, e capaz de agregar valor as analises dos AUFC do
TCU, ¢ de pegar um arquivo Unico e classificar cada parte de seu corpo textual em uma se¢ao,
dividindo blocos de kilobytes em analises especificas. Isso possivelmente permitiria a
segmentacao de documentos com varios anexos.

Por fim, uma evolu¢do do modelo, e cuja necessidade originou o presente trabalho, ¢

integra-lo ao Alice, colaborando para a evolugdo e atualizag@o do sistema.
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