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Abstract. Government procurement in Brazil employs a bidding process to acquire products and services, involving
stages such as the publication of public notices, which are structured documents outlining procurement rules and
specifications. For Information Technology (IT) companies, competitive participation in the bidding process includes
monitoring opportunities by analyzing data from these notices. This paper applies text segmentation and summarization
algorithms to extract data such as product names, prices and quantities from IT procurement notices. Four architectures
are proposed: (i) sentence-based segmentation followed by K-means clustering; (ii) section-based segmentation followed
by K-means clustering; (iii) sentence-based segmentation followed by BERTimbau clustering; and (iv) section-based
segmentation followed by BERTimbau clustering. For all texts clustered as an interest profile, the Large Language
Model (LLM) GPT-3.5 is applied in order to summarize and organize the information regarding product names, prices
and quantities. Evaluation using real public notices from Federal and State Government Procurement sites shows that
BERTimbau significantly outperformed K-means in both sentence and section segmentation tasks.

CCS Concepts: ® Computing methodologies — Machine learning algorithms.
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1. INTRODUCAO

Licitagao é um procedimento utilizado pela administragao publica brasileira para adquirir produtos,
obras, servigos e alienagdes [da Uniao 2024]. Regulada pela Lei n® 14.133/2021 [da Repiublica 2021],
a licitacdo compreende sete fases: preparatoria, divulgacdo do edital de licitagao, apresentacao
de propostas e lances (quando aplicavel), julgamento, habilitacao, recursal e homologagao [dos San-
tos Chaves 2015]. A fase preparatoria envolve a elaborac¢ao dos documentos e estudos necesséarios. Na
divulgagao do edital, o documento contendo regras e especificagoes é publicado, dividido em segoes
como objeto da licitagao, condi¢oes de participacao e critérios de julgamento. Na apresentacao de
propostas e lances, empresas interessadas submetem suas propostas conforme o edital. O julgamento
avalia as propostas, seguido pela habilitacdo, que verifica a capacidade técnica e juridica dos partic-
ipantes. A fase recursal permite recursos contra decisoes, garantindo transparéncia e equidade. A
homologagao ratifica o resultado, autorizando a formalizagao do contrato-
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Para empresas que vendem equipamentos tecnologicos, a participagao competitiva em licitagoes
requer a identificagao de oportunidades de vendas nos editais que estao disponiveis, geralmente em
arquivos no formato PDF, em sites dos governos federais, estaduais e municipais. No entanto, os
editais s@o documentos longos, muitas vezes trazendo dados nao-estruturados, e, assim, tarefas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) [Jurafsky and Martin 2023], tais como segmentagao
e sumarizagdo [da Silva et al. 2022; Cho et al. 2022], podem ajudar na extragdo automética de
informacgoes relevantes desses documentos. Segmentacao é a tarefa de dividir um documento em
partes menores (como sentengas ou segdes) que podem ser tratadas de forma independente. Ja a
sumarizagao é o processo de criar uma versao concisa de um texto que capture suas ideias principais.

Este trabalho utiliza segmentacao e sumarizagao de textos, visando a extracao de informagoes
sobre produtos, valores e quantidades em editais de licitacao de produtos tecnolégicos. Propomos
quatro arquiteturas distintas para essa tarefa: (i) a primeira, usa segmentagio por sentengas, seguida
de clusterizac¢do com o algoritmo K-means [Ahmed et al. 2020]; (ii) a segunda, usa segmentagao por
secoes, seguida de clusterizagao com K-Means; (iii) a terceira, usa segmentagao por sentengas, seguida
de clusterizacdo com BERTimbaum [Souza et al. 2020] e; finalmente, (iv) a quarta, usa segmentacao
por secoes, seguida de clusterizagao com BERTimbaum. Todos os textos clusterizados considerados
de acordo com o perfil de interesse sao posteriormente enviados para serem sumarizados pelo Large
Language Model GPT (Generative Pre-trained Transformer) 3.5 [OpenAlI 2023|, obtendo assim as
informagoes referentes a produtos, valores e quantidades de produtos tecnologicos contidas no edital
avaliado. As arquiteturas foram validadas com editais reais obtidos dos sites de compras publicas
de Governos Federal e Estaduais. O restante deste artigo esta organizado como a seguir: a Secao 2
apresenta a fundamentacao teodrica; a Secao 3 discute trabalhos relacionados; a Segdo 4 descreve a
metodologia; a Secao 5 aborda os resultados obtidos; e a Secao 6 traz as conclusoes e sugestoes para
trabalhos futuros.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Essa secao apresenta a fundamentacao teorica do trabalho. Na Se¢ao 2.1, abordamos brevemente
os principais conceitos de aprendizado de maquina. Em seguida, na Segao 2.2, sao discutidas as
principais arquiteturas de redes neurais. As Segoes 2.3 e 2.4 exploram, respectivamente, os conceitos
de segmentacao e sumarizagao de documentos.

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina [Russell and Norvig 2016] é a subarea da inteligéncia artificial que se con-
centra no desenvolvimento de modelos e algoritmos que permitem ao agente inteligente aprender
a partir de dados. Nesta area, ha trés formas principais para que o agente aprenda: aprendizado
supervisionado, aprendizado nao-supervisionado e aprendizado por reforgo.

No aprendizado nao supervisionado, o agente aprende padroes mesmo sem receber um feedback
explicito. A tarefa mais comum de aprendizado ndo supervisionado é a clusterizagao: detectar clus-
ters potencialmente tuteis de exemplos de entrada. Um algoritmo bastante utilizado para tarefas de
clusterizagdo é o K-means [Ahmed et al. 2020] que agrupa textos baseando-se em semelhangas seman-
ticas para facilitar a identificacdo de padroes ou temas recorrentes. No aprendizado por reforco, o
agente aprende a partir de uma série de reforgos (recompensas ou punigoes). Um algoritmo classico de
aprendizado por reforgo é o Q-Learning [Watkins and Dayan 1992]. No aprendizado supervisionado, o
agente observa alguns pares de entrada-saida de exemplo e aprende uma fungao que mapeia a entrada
para a saida [Russell and Norvig 2016]. Nesta categoria hé os algoritmos de regressao linear [Su et al.
2012|, regressao logistica [LaValley 2008|, arvores de decisdo [Somvanshi et al. 2016], dentre outros.
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2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) [McCulloch 1943] sdo modelos computacionais inspirados no
cérebro humano. Elas consistem em camadas de neurdnios conectados, onde cada neurdnio recebe
entradas, aplica uma funcdo de ativacdo e gera uma saida. As informacoes sdo processadas pelas
camadas até a geracao da saida. A arquitetura da rede depende do tipo de problema a ser resolvido
[Russell and Norvig 2016]. Exemplos incluem Multilayer Perceptrons (MLPs), CNNs e RNNs. As
RNAs sdo aplicaveis em aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por reforco.

As Redes Neurais Transformacionais ( Transformers) representaram uma evolugao significativa na
area de redes neurais, especialmente para tarefas relacionadas ao PLN. Desenvolvidos inicialmente
por [Vaswani et al. 2023], os Transformers eliminam a necessidade de recorréncia nas redes neurais,
utilizando mecanismos de atengao para capturar dependéncias globais entre as entradas e saidas. Isso
permite que o modelo processe dados em paralelo e capture contextos complexos mais eficientemente.
Essa arquitetura tem sido a base para modelos como o BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) [Devlin et al. 2019] e o GPT [Yenduri et al. 2024].

BERT [Devlin et al. 2019] utiliza a arquitetura dos Transformers na tarefa de compreensao de
texto de forma bidirecional, o que significa que ele é treinado para entender o contexto de ambos os
lados de cada palavra simultaneamente. Durante o treinamento, o BERT usa um processo chamado
Masked Language Model (MLM), no qual algumas palavras sdo aleatoriamente ocultadas e o modelo
aprende a prever essas palavras com base no contexto fornecido pelas palavras nao ocultadas de
ambos os lados. Esse método permite que cada palavra seja representada de maneira mais rica e
contextualizada, incorporando informacoes de todo o texto. O BERT inspirou modelos derivados e
aprimorados que utilizam sua arquitetura basica e a expandem como o0 RoOBERTa (Robustly Optimized
BERT Pretraining Approach) [Liu et al. 2019], DeBerta (DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with
Disentangled Attention) [He et al. 2020] e o Bertimbau [Souza et al. 2020].

O modelo BERTimbau [Souza et al. 2020] foi treinado com o corpus BrWaC (Brazilian Web as
Corpus), um dos maiores e mais abrangentes corpus disponiveis para o portugués brasileiro, contendo
aproximadamente 2,7 bilhoes de palavras coletadas de paginas da web. Os resultados do BERTimbau
demonstraram sua superioridade em varias tarefas de PLN especificas para o portugués brasileiro. O
nome do modelo uma juncao das palavras “BERT” com “berimbau”.

2.3 Segmentacao de Documentos

A segmentacdo de documentos tem como objetivo dividir um documento em partes menores, denom-
inadas segmentos ou tokens, que podem ser tratadas de forma independente [da Silva et al. 2022].
Esta tarefa é essencial para a anélise detalhada e estruturada de textos longos. A segmentacao pode
ser realizada com base em diferentes critérios, como: topicos, frases ou entidades nomeadas. Na
segmentacgao por tépico, o documento é dividido em segmentos baseados em mudancas de topico ao
longo do texto [Hearst 1997]. Na segmentagao por frase, o texto é dividido em unidades menores que
compartilham uma coesdo semantica [Glavas et al. 2016]. J4 na segmentagdo como reconhecimento
de entidades nomeadas (NER), os segmentos sao considerados entidades e o modelo deve identifica-los
e classifica-los [da Silva et al. 2022|. Cada uma dessas abordagens tem suas vantagens e desafios e a
escolha do algoritmo de aprendizagem depende do tipo de documento, da granularidade desejada da
segmentagao e da disponibilidade de dados anotados para treinamento e avaliagao dos modelos.

2.4 Sumarizagao de Documentos
A sumarizagao de documentos [Cho et al. 2022] é o processo de criar uma versao concisa e coerente
de um documento extenso que capture suas ideias principais. Esta tarefa é fundamental para facilitar

a compreensao e a extracao de informacoes importantes de textos longos. A sumarizacao pode ser
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realizada por meio de duas abordagens principais: extrativa e abstrativa. A sumarizacio extrativa
envolve a selecao de sentencas ou frases significativas diretamente do texto original, combinando-as
para formar um resumo que preserva a integridade do contetudo original sem reformulacao. Por outro
lado, a sumarizacao abstrativa busca gerar um resumo reescrevendo e reestruturando as informagoes,
criando novas sentencas que nao necessariamente estao presentes no texto original, mas que capturam
o seu significado essencial de forma mais condensada [Awasthi et al. 2021].

3. TRABALHOS RELACIONADOS

O artigo [Cho et al. 2022] explora a relevancia da segmentacao de texto para a sumarizagio de docu-
mentos longos. Os autores propoem uma abordagem que segmenta e sumariza segoes simultaneamente,
usando representagoes de sentencas. Eles aplicam expressoes regulares para selecionar sentencas di-
versas, e o modelo, chamado Lodoss”, utiliza a arquitetura Longformer, incorporando uma matriz de
embeddings posicionais para captar o contexto local e global das se¢bes. O modelo é treinado para
segmentar segoes e extrair sentencas salientes, utilizando o regularizador DPP, que garante sentencas
informativas e diversificadas. Os experimentos mostram que o Lodoss” tem bom desempenho na
sumarizagao extrativa e abstrativa, em precisao e diversidade. Anélises confirmam que a segmentagao
melhora a qualidade dos resumos. Nossa abordagem difere ao separar os processos de segmentacao e
sumarizacao, focando exclusivamente em sumarizagdo extrativa com o modelo GPT-3.5.

No trabalho [da Silva et al. 2022], os autores tratam da segmentacdo e anotagao de documentos
usando Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER) em textos do Diario Oficial do Distrito Fed-
eral. O estudo segmenta e classifica textos utilizando modelos baseados em CRF, CNN, LSTM e
biLSTM-CRF, com avaliacao em segmentos de palavras e frases, destacando o CRF baseado em frases
como o mais eficaz. A principal contribui¢do é um conjunto de 127 textos anotados manualmente,
em um dominio com dados menores e anotados automaticamente. Nosso trabalho é similar ao de
[da Silva et al. 2022], pois também lida com textos governamentais, porém focamos em editais de
produtos tecnologicos, enquanto [da Silva et al. 2022] trata de diarios oficiais. Além disso, utilizamos
segmentagdo por sentenga e segdo, enquanto eles empregam palavras e sentencas. Outra diferenca é
que nosso trabalho envolve sumarizagdo, ausente em [da Silva et al. 2022].

O trabalho [ANDRADE and BAPTISTA 2022], por sua vez, visa automatizar a anélise e auditoria
de documentos de licitagao dispostos em documentos em formato PDF. Os autores desenvolveram
um modelo de aprendizagem supervisionado capaz de identificar informagoes especificas contidas em
editais de licitagao. O objetivo é checar o documento e seus anexos, garantindo que todas as in-
formagoes necessérias estejam presentes e nao haja inconsisténcias. Os autores comentam sobre a
complexidade desta tarefa devido & natureza nao estruturada dos documentos, que frequentemente
incluem imagens e tabelas que dificultam a extragao eficiente das informagoes. Para a implementagcao,
foram utilizadas bases de dados extraidas do Portal do Governo do Estado do Acre. A metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) [Schroer et al. 2021] guiou o de-
senvolvimento, passando por fases como entendimento do problema, entendimento e preparagao dos
dados, modelagem e avaliacao. Diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo arvores
de decisao, Support Vector Machine (SVM) e BERTimbau foram testados. O BERTimbau obteve os
melhores resultados, destacando-se na tarefa de classificacao de sentencas dos documentos em classes
predefinidas. O trabalho de [ANDRADE and BAPTISTA 2022] assemelha-se a nosso, pois tem o
objetivo de obter informacoes contidas em editais de licitagao, além de usar modelos de classificagao
de sentengas como o BERTimbau. As diferengas em relagao ao nosso trabalho é que usamos também
algoritmos de aprendizagem nao supervisionados para a terefa de segmentacao e o LLM GPT 3.5 para
a tarefa de sumarizacao.

Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning, KDMiLe 2024.



KDMilLe - Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning : 5
4. METODOLOGIA

O objetivo deste artigo é propor uma abordagem para segmentacao e sumarizagao de textos de editais
de licitagao de produtos tecnolégicos com o objetivo de extrair informacgoes sobre produtos,
quantidades e valores. A Segdo 4.1 descreve o conjunto de dados utilizado neste trabalho. A
Secao 4.2 apresenta as duas arquiteturas propostas para realizagdo desta tarefa.

4.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados é um conjunto de editais de licitagoes de aquisicdo de produtos tecnologicos,
dispostos no formato PDF. De forma geral, os editais possuem informagées como: (i) os requisitos
da licitagao, (ii) os critérios de elegibilidade, (iii) definigdo e descri¢do dos objetos e (iv) prazos e
procedimentos necessarios para a submissao de propostas. Mesmo que haja uma legislagao que regu-
lamente as informagoes que devam ser disponibilizadas nos editais, a forma de apresentagao pode se
diferenciar de um documento para outro, a depender do érgao contratante. Nesta pesquisa, consider-
amos editais dispostos em um arquivo tnico. Em grande parte, os arquivos foram disponibilizados em
formato PDF. Apenas uma pequena porg¢ao (menos de 5%) esta em arquivo doc ou docx. O conjunto
dos dados é formado por cerca de 800 editais de aquisicao de produtos tecnolégicos publicados em
2023 por varias esferas governamentais, com documentos variando de 1 a 150 paginas. Ha desafios na
microestrutura do documento, especificamente na segao que define e descreve os objetos da licitagao,
relacionados & identificacao e extracao de elementos como identificador do item, identificador do lote,
nome do produto, quantidade e especificacio técnica. Esses elementos textuais podem apresentar-se
de diferentes formas, como tabelas, listas itemizadas, quadros, entre outros. H4 também editais que
indicam cotas reservadas sobre o tipo de empresa que pode oferecer determinados itens (e.x: apenas
microempresa).

4.2  Arquitetura do Sistema

As arquiteturas propostas para extracao de informagao de editais de licitagao estao ilustrada na Figura
1, As arquiteturas diferem principalmente na forma de segmentar o texto (passo 2) e no modelo para
encontrar textos relevantes (passo 5).

Saida
(Entrada) [ Passo 1) Passo 2 ( N N Passo 6
ada Passo 3 Passo 4 Passo 5 Passo 7 “Produto: Notebook,
| Extracio | Segmentagao [—p-| Selegao dos
Tokenizagao Embedding Kmeans Sumarizagao Quantidade: 4,
do texto por Sentenga Segmentos
~ ~ X / - - S ~ S Valor: R$ 10.000”
Saida
(E trad ) (Passo 1) ( Passo 2 ) ( 0 ( R e Passo 6
ntrada Passo 3 Passo 4 Passo 5 Passo 7 “Produto: Notebook,
| Extragio | Segmentagao —p-| Selegao dos
Tokenizagiao Embedding Kmeans Sumarizagao Quantidade: 4,
de dados por Segao Segmentos
- J 2N J- _ - Valor: R$ 10.000”
Saida
(E trad 2 (Passo 1\ Passo 2 ( 0 ( N Passo 6
prraca Passo 3 Passo 4 Passo 5 Passo 7 “Produto: Notebook,
| Extragio —»| Segmentagao —p-| Selegao dos
Tokenizagao Embedding Bertimbau Sumarizagao Quantidade: 4,
de dados por Sentenga Segmentos
~ -\ - ~ < ~ Valor: R$ 10.000”
Saida
(E trad Y (Passo 1) ( Passo 2 ) ( 0 ( R Passo 6
ntrada Passo 3 Passo 4 Passo 5 Passo 7 “Produto: Notebook,
| Extragdo —| Segmentagao —p-| Selecgao dos
Tokenizagao Embedding Bertimbau Sumarizagao Quantidade: 4,
de dados por Segao Segmentos
~ -\ ~ - - < ~ Valor: R$ 10.000”

Fig. 1. Arquiteturas 1, 2, 3 e 4 apresentadas de maneira sequencial.

—Passo 1: Extracao do Texto do PDF. O arquivo de entrada é um PDF correspondente a
um edital de licitagao de produtos tecnologicos. Neste passo, é realizada a extracao do texto
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do PDF do edital de licitacao com aplicagao de técnicas de processamento de texto para remover
qualquer elemento indesejado que possa interferir na anélise subsequente, como cabegalhos, rodapés,
numeragao de paginas ou marcas d’agua.

—Passo 2: Aplicagao de Algoritmos de Segmentacao. No segundo passo, o texto extraido é
segmentado de duas formas: por sentencgas (arquiteturas 1 e 3) e por segoes (arquiteturas 2 e 4
). Na segmentagdo por sentencgas, o texto ¢ dividido em sentengas sempre que um ponto seguido
de espago é encontrado. Na segmentacao por segoes o texto é dividido em suas partes estruturais
(como introdugéo e requisitos) usando expressoes regulares para identificar e separar os segmentos.

—Passo 3: Tokenizagao dos segmentos de texto. Neste passo, a sentenca de texto é submetida a
uma funcao de tokenizagao para determinar seu niumero total de tokens. Se o total de tokens for igual
ou inferior ao limite estabelecido pelo BERTimbau, a sentenga pode ser processada diretamente.
Caso contrario, se o numero de tokens exceder esse limite, serd necessario dividir a sentenga em
partes menores. Cada segmento resultante contém um niimero de tokens que nao ultrapassa o limite
maximo de 512 tokens .

—Passo 4: Criacao das Embeddings. Cada token € entao transformado em embeddings usando o
modelo BERTimbau.

—Passo 5: Aplicacao dos modelos de aprendizagem de maquina Nesta etapa os embeddings
sao aplicados em dois modelos distintos de aprendizado de maquina. O primeiro é o KMeans. O
segundo é um classificador baseado no Bertimbau, que usa os embeddings para determinar a categoria
ou classificacdo dos segmentos de texto. As arquiteturas propostas diferem principalmente neste
passo.

—Arquitetura 1: Segmentacao por Sentenca + Classificagao KMeans: Os textos seg-
mentados por sentenca tém suas embeddings agrupadas em clusters para identificar qual cluster
contém o maior numero de textos de interesse. Dessa forma, quando uma nova instancia for
criada, é possivel identificar sua classe pela distdncia ao centroide do cluster.

—Arquitetura 2: Segmentacao por Secao + Classificagago KMeans: Semelhante & Ar-
quitetura 1, esta arquitetura também utiliza o KMeans para agrupar textos com base em suas
embeddings, a fim de identificar os clusters com maior numero de textos de interesse. A diferenca
é que, nesta abordagem, os textos sao segmentados por se¢ao em vez de por sentenca. Da mesma
forma, a classe de uma nova instancia pode ser determinada pela distancia ao centroide do cluster.

—Arquitetura 3: Segmentacao por Sentenga + Classificagao com BERTimbau: Nesta
arquitetura, os textos sao segmentados por sentenca, e as embeddings geradas sao utilizadas como
entrada para o modelo BERTimbau, que realiza a classificagao. O BERTimbau é responsavel por
identificar a classe das novas instancias com base nas embeddings extraidas.

—Arquitetura 4: Segmentagao por Segao + Classificagao com BERTimbau: Semelhante
a Arquitetura 3, as embeddings geradas sao utilizadas como entrada para o modelo BERTimbau,
que realiza a classificacao. No entanto, nesta abordagem, os textos sao segmentados por secao
em vez de por sentenca.

—Passo 6: Correlagao dos Segmentos com Perfis de Interesse. Nesta etapa, os segmentos
de texto sao avaliados quanto & sua correspondéncia com os perfis de interesse. Nesta anélise,
verificamos se os clusters formados pelo KMeans ou as categorias atribuidas pelo classificador estao
alinhados com os segmentos de interesse (i.e., segmentos de textos onde ha informagao de produtos,
quantidade e valores).

—Passo 7: LLM realiza sumarizacao extrativa. Nesta etapa, utilizamos o modelo de linguagem
GPT-3.5 Turbo para efetuar a sumarizacao de textos. A escolha do GPT-3.5 Turbo para esta tarefa
deve-se & sua capacidade de gerar respostas coesas e contextualmente relevantes a partir de uma
variedade de entradas textuais. A resposta esperada deve ser uma lista de dicionarios, onde cada
dicionério representa um produto, contendo chaves para “produto”’, “quantidade” e “valor”. Cada
chave deve detalhar o nome do produto, a quantidade solicitada ou a falta dela, e o valor ou a

auséncia de informacao sobre o valor.
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5. RESULTADOS

A Tabela 1 apresenta os resultados dos experimentos de segmentacao por sentenca e por se¢ao, usando
os algoritmos Kmeans e BERTimbau. Reportamos os resultados em relagdo & média (AVG) e desvio
padrao (SD) para cada uma das métricas: precisdo, recall e Fl-score. Os resultados mostram que o
BERTimbau superou o Kmeans em todas as métricas. Para a segmentagao por sentenca, o BERTimbau
alcancou uma precisao média de 0,69 e um recall de 0,71, enquanto o Kmeans teve uma precisao de
0,47 e um recall de 0,62. Na segmentagao por segao, o BERTimbau atingiu uma precisao de 0,71 e um
recall de 0,77, em contraste com a precisao de 0,49 e recall de 0,64 do Kmeans. O BERTimbau também
obteve F1 score superiores, com 0,69 e 0,72 para segmentacao por sentenca e se¢do comparados a 0,50
e 0,52 do Kmeans. Os valores de desvio padrao para o Bertimbau e Kmeans sao similares, sugerindo
que ambas as técnicas estao sujeitas a um nivel semelhante de flutuagao em seu desempenho.

Segmentacao por sentenca | Segmentacao por secao

Kmeans | Bertimbau Kmeans | Bertimbau
AV G precisao 0,47 0,69 0,49 0,71
AVG recall 0,62 0,71 0,64 0,77
AVG F1 score 0,50 0,69 0,52 0,72
SD precisao 0,44 0,39 0,43 0,37
SD recall 0,47 0,398 0,44 0,35
SD F1 score 0,45 0,39 0,42 0,35
AVG Acerto valor 0,35 0,42 0,42 0,45
AVG Acerto quantidade 0,40 0,42 0,38 0,48
SD Acerto valor 0,41 0,40 0,40 0,46
SD Acerto quantidade 0,46 0,46 0,44 0,41

Table I. Resultados dos experimentos para a segmentagio por sentenga e por segio.

Em relagao aos acertos, tanto em valor quanto em quantidade, o método Bertimbau também mostrou
resultados superiores. Na Tabela 1 consideramos como “acerto de valor” quantas vezes o valor dos
produtos foi extraido de forma correta e como “acerto de quantidade” quantas vezes a quantidade dos
produtos foi extraida de forma correta. Na segmentacao por segao, por exemplo, Bertimbau alcangou
uma média de 0,45 em acerto de valor e 0,48 em acerto de quantidade, comparado a 0,42 e 0,38 do
Kmeans, respectivamente.

6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo destacou a relevancia e a eficicia de integrar técnicas avancadas de processamento de
linguagem natural e aprendizado de maquina para a segmentagao e sumarizagao automatizada de
textos em editais de licitagao. Com a aplicagao de modelos avancados, como o GPT-3.5, conseguimos
néo s6 extrair informacoes criticas de forma eficiente mas também facilitar a tomada de decisoes mais
informadas no a&mbito das licitacGes publicas. Este processo nao apenas potencializa a transparéncia
mas também aumenta a eficiéncia operacional, reduzindo o tempo e o esforco manual necesséarios
na analise de documentos extensos. No entanto, enfrentamos desafios significativos, especialmente
relacionados as "alucinacoes" do modelo, onde informacoes plausiveis, porém incorretas, sao geradas.
Esta limitagao exige uma supervisao rigorosa e a implementacao de etapas de validagao para assegurar
a integridade e a precisao das informagoes extraidas. Para melhorar a precisao e a aplicabilidade dos
sumarios produzidos, é essencial integrar a revisao humana com ajustes técnicos avangados, além de
empregar validagoes automaticas que assegurem a fidelidade ao texto original. Para futuras pesquisas,
propoe-se explorar novas técnicas de segmentagao como por exemplo a segmentacao a nivel de pagi-
nas, além do desenvolvimento de modelos ainda mais robustos que possam lidar eficazmente com a
complexidade dos textos de licitagoes.
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