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Abstract. Classifying public bidding documents is relevant for public and pri-
vate bodies seeking accurate information about such processes. In this work, we
investigate the impact of different preprocessing approaches and textual repre-
sentation models of word embeddings on the effectiveness of the classification of
bidding documents. The results show that the preprocessing does not significan-
tly impact the classification result and that the textual representation is essential
for the document classes to be more representative.

Resumo. A classificagcdo de documentos de licitacoes puiblicas é uma tarefa re-
levante para érgdos publicos e privados que buscam informagdes precisas sobre
tais processos. Neste trabalho, investigamos o impacto de diferentes abordagens
de pré-processamento e modelos de representacdo textual por word embeddings
na eficdcia da classificagdo de documentos de licitacdo. Os resultados eviden-
ciam que o pré-processamento ndo impacta significativamente no resultado da
classificagcdo e que a representagdo textual é um aspecto importante para que
as classes de documentos sejam mais representativas.

1. Introducao

O uso de dados abertos governamentais € uma politica que tem sido cada vez mais difun-
dida ao redor do mundo como uma forma de promover a transparéncia e a responsabili-
dade das instituicoes publicas perante a sociedade em geral. No Brasil, a Lei de Acesso
a Informagdo (Lei n° 12.527, de 18 de novembro de 2011)! é considerada um importante
marco na democracia, pois permite uma maior participacdo da sociedade nas acdes go-
vernamentais. No entanto, trabalhar com esse grande volume de dados governamentais
traz uma série de desafios, incluindo a diversidade e a complexidade das fontes de dados.
Além disso, a producdo constante de novas informagdes evidencia a necessidade do uso
de abordagens automatizadas para lidar com tais dados.

Nesse sentido, a classificacdo de documentos de licitagdes publicas € uma ta-
refa importante para organizacdes governamentais e empresas privadas que buscam in-
formacgOes precisas e relevantes sobre processos de licitagdo. No entanto, a andlise

'Lei de Acesso a Informacio: http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/
_ato2011-2014/2011/1ei/112527 .htm
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manual de grandes volumes de dados pode ser demorada e sujeita a erros humanos
[Oliveira et al. 2022]. Assim, a utilizacao de algoritmos de classificacdo se torna cada vez
mais importante, uma vez que pode tornar o processo mais eficiente e preciso, permitindo
a andlise de grandes volumes de dados e reduzindo a possibilidade de erros humanos.

No entanto, para que os algoritmos de classificacdo sejam eficazes, € necessa-
rio realizar etapas de pré-processamento e representacdo de texto adequadas. O pré-
processamento envolve a padronizacio do texto e a redu¢do do vocabulario, visando tor-
nar os dados mais representativos € menos esparsos. Ja a representacao de texto consiste
em converter o texto em uma forma que possa ser utilizada como entrada em algoritmos
de classificagdo, como vetores numéricos. Essas etapas sdo criticas para garantir que os
algoritmos possam capturar nuances complexas e informacdes contextuais presentes nos
documentos, o que pode melhorar significativamente a precisao da classificacdo.

A natureza nao estruturada dos dados textuais pode tornar a tarefa de classificacao
ainda mais desafiadora, uma vez que palavras comuns, termos técnicos e varia¢des lin-
guisticas podem levar a ambiguidades e a interpretacdes diferentes do mesmo texto. Como
consequéncia, geralmente, € necessario utilizar abordagens mais sofisticadas, como as re-
des neurais, que conseguem capturar nuances e relacdes complexas entre as palavras em
um texto, melhorando a eficdcia da classificacdo de documentos. Este trabalho, portanto,
tem como objetivo avaliar o impacto de diferentes técnicas de pré-processamento € mo-
delos de representacao de texto por word embeddings na classificacdo de documentos de
licitagdo publica, por meio do uso de redes neurais artificiais. E importante destacar que
a técnica de word embeddings foi escolhida para representacdo textual por ser bem esta-
belecida e amplamente utilizada em problemas de processamento de linguagem natural
[Albalawi et al. 2021, Poetsch et al. 2019].

Além de discutir os trabalhos relacionados na Se¢do 2, nossas contribui¢des in-
cluem a descri¢do de uma metodologia para classificagdo dos documentos de licitagao
com énfase no pré-processamento e representacdo de texto (Sec¢do 3), um detalhamento
sobre as configuragdes realizadas na experimentagdo (Secdo 4) e a apresentacdo dos re-
sultados da classificacao de documentos de licitagdo utilizando dados reais (Se¢do 5). Fi-
nalmente, sdo discutidas as principais conclusdes e limitacdes deste trabalho, bem como
sdo apresentadas as oportunidades para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A classificacdo de documentos no dominio juridico € uma tarefa desafiadora de-
vido ao extenso vocabuldrio e jargdes técnicos presentes nos documentos juridi-
cos, principalmente em portugué€s, onde hd falta de conjuntos de dados disponi-
veis [Bambroo and Awasthi 2021, de Araujo et al. 2023]. Dentre as iniciativas presentes
na literatura, o projeto VICTOR [Luz de Araujo et al. 2020] apresenta um conjunto de da-
dos rotulados de documentos do Supremo Tribunal Federal. Os documentos foram digita-
lizados e estruturados através de processos ndo supervisionados. O conjunto de dados su-
porta duas tarefas: classificagao de documento por tipo e classificacdo multi-rétulos. Mais
préximo ao contexto desse trabalho de licitacdes publicas, o LiPSet [Silva et al. 2022] é
um conjunto de dados que pode ser utilizado para classificacdo com documentos de licita-
coes publicas de 16 municipios do estado de Minas Gerais. Nesse trabalho, os documen-
tos foram coletados do portal da transparéncia de cada municipio e disponibilizados de
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maneira estruturada. Além disso, os documentos foram manualmente rotulados de acordo
com a sua funcdo no processo licitatério.

Outro trabalho relevante € o de [Lima et al. 2020], que propde uma nova meto-
dologia para deteccdo de fraudes em procuragdes publicas utilizando redes neurais recor-
rentes. Para tal objetivo, foi construido um conjunto de dados de procuracdes publicas
extraidos de documentos publicados no Didrio Oficial da Unido. Os documentos foram
rotulados como suspeitos de fraudes ou nao a partir da andlise de especialistas. Além da
contribui¢do do novo conjunto de dados o modelo de classificagdao proposto alcangou re-
sultados competitivos em relacao as métricas de precisdo, revocacdo e F1 em comparacdo
a outros modelos do estado da arte indicando a eficdcia do uso de modelos de aprendizado
profundo para a tarefa.

Além dos trabalhos mencionados anteriormente, o artigo [Coelho et al. 2022]
aborda o problema de identificar o valor do dano moral em pareceres juridicos como um
problema de classifica¢do. Foi utilizado um conjunto de técnicas de pré-processamento e
word embeddings para gerar atributos representativos dos documentos, que foram usados
para treinar varios modelos de classificacdo. Os resultados indicaram que os modelos
baseados em word embeddings superaram os baselines que utilizavam TF-IDF para gera-
cdo de atributos. Na literatura, é possivel observar trabalhos visando analisar quais sdao
as técnicas de pré-processamento e representacdo dos dados de forma mais adequada e
mensurar seu impacto para uma tarefa alvo. Em [Noguti et al. 2020], € realizada uma
comparacao entre diferentes abordagens de representacdo textual para categorizar as des-
cricoes dos servicos realizados pelo Ministério Piblico do Estado do Parana. Reforcando
a importancia das técnicas de pré-processamento, em [Belém et al. 2022], € possivel ob-
ter melhorias expressivas para a deteccdo de entidades nomeadas e extracdao de relagdes
com a adicao de etapas especializadas de pré e pds-processamento.

Considerando tanto a representagdo quanto os impactos do pré-processamento,
o estudo de [Albalawi et al. 2021] investiga o impacto do pré-processamento em textos
em lingua arabe relacionados a sadde, utilizando técnicas de pré-processamento € word
embeddings. Foi constatado que apenas quatro das 26 técnicas de pré-processamento ti-
veram impacto significativo na performance dos modelos classificadores avaliados. Além
disso, o uso de técnicas de normalizacdo textual especificas para o idioma do problema
mostrou-se mais eficaz. Modelos baseados em aprendizado profundo obtiveram resul-
tados superiores aos modelos tradicionais, independentemente da configuracido de word
embeddings e pré-processamento.

O artigo [Souza Junior et al. 2022] avaliou diferentes metodologias de pré-
processamento na modelagem de tépicos para o portugués brasileiro. Foram aplicados
trés modelos de representacdo de documentos, incluindo duas novas propostas baseadas
no modelo CluWords adaptadas para o portugués. O aumento da complexidade da me-
todologia de pré-processamento teve um impacto positivo, embora nao significativo para
o método de representacdo baseado em TDF-IDF. As novas propostas de representagao
obtiveram resultados bem mais altos na métrica de coeréncia. Quando combinadas com o
pipeline de pré-processamento, foi possivel obter um resultado cerca de nove vezes maior
que com o modelo baseline. A nova proposta apresenta os melhores resultados na litera-
tura para o idioma portugués brasileiro, considerando os conjuntos de dados utilizados.
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Figura 1. Metodologia para classificacao de documentos de licitacao.

Os trabalhos relacionados evidenciam a importancia de considerar o pré-
processamento de textos para modelos de linguagem natural e a necessidade de usar
técnicas especificas para representacdo textual de cada idioma para realizacdo de uma
tarefa alvo. Este trabalho propde uma nova abordagem para avaliar diferentes métodos de
pré-processamento em conjunto com modelos de representacdo de documentos de texto
por word embeddings para a tarefa de classificacdo de documentos de licitagdes publi-
cas no idioma portugués brasileiro. Essa avaliacdo pode trazer novas perspectivas, ja que
nao foram encontrados estudos semelhantes na literatura com énfase em documentos de
licitagao (ndo padronizados com textos longos e ndo estruturados).

3. Metodologia

Esta secdo apresenta as principais etapas para classificagdo dos documentos de licitagao.
A Figura 1 apresenta as quatro principais etapas da metodologia que inclui a extracao
de texto dos documentos de licitagdo (Secdo 3.1) para serem utilizados como entrada de
dados para a etapa de pré-processamento (Se¢do 3.2). Apods a aplicagdo de quatro abor-
dagens de pré-processamento, o texto € entdo representado por meio de word embeddings
(Secao 3.3) para ser utilizado como entrada para um modelo de classificacdo. Aqui, foi
utilizada a LSTM (Sec¢do 3.4).

3.1. Definicao dos Dados e das Classes de Documentos de Licitacao

Os documentos de licitacao utilizados neste trabalho s3o 0s mesmos presente no conjunto
de dados chamado de LiPSet [Silva et al. 2022]. Esse conjunto de dados é formado por
6.337 documentos que foram rotulados manualmente quanto ao tipo do documento de
licitagdo identificado (por exemplo, edital, ata, aviso). Ao todo, foram identificados 56
tipos de documentos que referem-se a documentos mais especificos, incluindo errata, no-
tificagdo, ratificacdo, publicagdo em jornal oficial, contrato e emenda. Como a classe real
da maioria dos documentos estd presente no titulo do arquivo, o processo de rotulagem
manual foi realizado verificando os titulos de cada documento.

ApOs processados, os tipos de documentos de licitagdo passaram por uma nova
andlise manual, onde documentos de tipos similares foram agrupados, resultando assim
em 12 classes de documentos de licitagdo. Os agrupamentos para gerar as classes foram
realizados de forma cuidadosa e criteriosa levando em consideragdo os seguintes critérios:
a meta-classe, por permitir uma separagdo apropriada para os documentos; a quantidade
de documentos coletados, por ndo ser vidvel treinar um classificador com poucos docu-
mentos o representando; e a importancia desse documento em um processo licitatorio,
pelo fato da quantidade de tipos de documentos ser bastante elevado (s6 na amostra co-
letada, 56 tipos foram identificados) foi necessario elaborar classes mais representativas
para os documentos de um processo licitatorio.
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Figura 2. Visao geral das quatro abordagens de pré-processamento.

As classes identificadas neste trabalho, a partir da andlise dos documentos de li-
citacdo, por meta-classe sdo: ata dispensa licitacdo, ata pregdo presencial, ata registro
precos e outras atas para a meta-classe Ata; edital para a meta-classe Edital; adjudica-
cdo/homologacdo para a meta-classe Homologagao/Adjudicagdo; e errata, aditamento,
outros, aviso, contrato e ratificacio para a meta-classe Outros. E importante destacar que
todas as metodologias e resultados apresentados nas se¢des seguintes foram desenvolvi-
dos considerando essas 12 classes.

3.2. Descricao do Pré-processamento dos Textos

O pré-processamento € uma etapa fundamental para a representacdo adequada dos do-
cumentos, garantindo que os dados de entrada do classificador sejam relevantes e repre-
sentativos para a tarefa de classificacdo em questdo. Esse processo geralmente envolve
a padronizagdo do texto, que inclui a remocao de acentos e a transformacgao do texto em
caixa baixa, entre outras técnicas. Além disso, € importante reduzir o vocabulério, iden-
tificando e tratando/retirando termos irrelevantes, como stopwords, o que torna os da-
dos menos esparsos e facilita o processamento computacional. A combinacio adequada
dessas técnicas de pré-processamento pode ter um impacto significativo na precisao da
classificacdao automadtica de documentos de licitagdes.

Neste estudo, quatro abordagens diferentes sdo avaliadas para verificar a me-
lhor estratégia de pré-processamento, conforme detalhado na Figura 2. Essas aborda-
gens foram selecionadas com base nas técnicas de pré-processamento empregadas em
[Noguti et al. 2020] e estudos preliminares dos dados coletados. A primeira abordagem,
referida como “base”, consiste em trés etapas principais: lowercasing, remo¢do de pontu-
agdo e remogdo de caracteres especiais. As quatro abordagens subsequentes sao construi-
das a partir da abordagem “base”, com a “base+” incluindo uma etapa adicional de remo-
cdo de stopwords, a “base++" incluindo duas etapas de normalizacdo numérica e nomi-
nal, e a “base+++" incluindo também a lematiza¢do. Cada técnica de pré-processamento
¢ melhor descrita a seguir.

Lowercasing. Converte todos os caracteres do texto em minusculas. Essa etapa € util
para reduzir a variabilidade do texto e garantir que as mesmas palavras ndo sejam tratadas
como entidades diferentes devido a variagdes na capitalizacdo. Além disso, também pode
ajudar a padronizar os dados do texto e evitar redundancia, principalmente em situacoes
em que a mesma palavra pode ser usada de formas diferentes (e.g., “ata” e “Ata”). No
geral, € uma técnica de pré-processamento util para dados textuais, principalmente nos
casos em que o texto ndo € estruturado e pode conter variacdes na capitalizacdo.

Remocao de pontuacao. Envolve a remogado de todos os sinais de pontuacdo do texto,
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incluindo simbolos como virgulas, pontos, dois-pontos, ponto-e-virgula e outros. Essa
técnica simplifica os dados textuais e reduz o ndmero de palavras dnicas, removendo
sinais de pontuagdo que ndo transmitem nenhum significado ou contexto significativo.

Remocao de caracteres especiais. Envolve a remocao de caracteres ndo alfanuméricos
do texto, incluindo simbolos como hashtags, arrobas, cifrdes e outros caracteres especiais
que ndo sejam letras ou nimeros. Essa técnica também simplifica o texto e reduz o nu-
mero de palavras Unicas, removendo caracteres especiais que nao transmitem significado
ou contexto significativo.

Remocao de stopwords. Envolve a remog¢ado de palavras comuns do texto, como artigos
(e.g., “0”, “a”), preposicoes (e.g., “em”, “de”, * para”) e conjungdes (e.g., “e”, “ou”).
O objetivo dessa técnica € reduzir o ruido nos dados e melhorar a precisdo das tarefas
de andlise subsequentes, removendo palavras que ndo transmitem nenhum significado
ou contexto significativo. Aqui, usamos uma lista de stopwords do portugués brasileiro,
disponibilizado pela biblioteca NLTK.? Além disso, também foram removidos os nomes
das cidades pertencentes a cada documento, para evitar que informagdes de localiza¢ao

sobrecarreguem o modelo de classificacdo e prejudiquem o desempenho.

(13

Normaliza¢ao numeral. Envolve a conversdo de todos os numerais no texto para um
formato padrdo. Isso pode incluir a substituicdo de digitos por suas palavras correspon-
dentes (e.g., “7” torna-se “sete”) ou a substitui¢do de todos os valores numéricos por um
simbolo genérico (e.g., “1.000” torna-se “NUM”). O objetivo desta técnica € reduzir a
variabilidade dos dados de texto e simplificar as tarefas de andlise subsequentes, tratando
todos os valores numéricos de forma consistente. Aqui, seguindo [Noguti et al. 2020],
substituimos todos os numerais por zero.

Normaliza¢do nominal. Envolve a conversdo de nomes préprios no texto para um for-
mato padrao. O objetivo € reduzir a variagdo de escrita de nomes que podem aparecer de
forma diferente, como abreviagdes, erros ortograficos ou variacdes na grafia. A normali-
zacdo desses nomes pode aumentar a precisdo da classificacdo e garantir que as informa-
coes relevantes sejam corretamente identificadas. Para isso, utilizamos um diciondrio com
nomes proprios brasileiros comuns e mapeamos todos os nomes pelo termo proper_name,
seguindo a abordagem de [Noguti et al. 2020].

Lemmatization. Envolve a reducdo de palavras no texto a sua forma bésica ou de dici-
onério, conhecida como lema. Isso envolve identificar a forma da raiz de uma palavra e
mapear todas as formas flexionadas dessa palavra para o mesmo lema (e.g., “caminhar”,
“caminhou”, “caminhando” mapeiam para “caminhar”). O objetivo da lematizacdo € re-
duzir a variabilidade dos dados e simplificar as tarefas de andlise subsequentes, tratando
todas as formas flexionadas de uma palavra como uma unica entidade. Aqui, usamos a

biblioteca spaCy (para a lingua portuguesa)® para realizar a lematizacdo dos textos.

3.3. Representacao Textual com Word Embeddings

Ap6s a etapa de pré-processamento, passamos para a fase de representacao do texto. Den-
tre as diversas formas de representacdo disponiveis na literatura, uma das mais populares
sdo as baseadas em word embeddings. Um embedding é um tipo de representacdo de

NLTK: https://www.nltk.org/howto/portuguese_en.html#stopwords
3spaCy: https://spacy.io/models/pt
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texto em que palavras com significado parecido possuem representacdes vetoriais simila-
res. Portanto, palavras usadas no mesmo contexto acabam por ficar préximas no espaco
vetorial. A escolha do modelo de word embedding pode, portanto, ter um impacto signi-
ficativo na precisao da tarefa de classificagao.

Neste estudo, trés modelos de word embedding sao avaliados: GloVe, Word2Vec e
Wang2Vec. Tais modelos objetivam gerar representacdes vetoriais de palavras que captu-
rem suas relacdes semanticas e sintdticas. O GloVe [Pennington et al. 2014] € um modelo
que utiliza matrizes de coocorréncia de palavras para gerar representagdes vetoriais, en-
quanto o Word2Vec e o Wang2Vec sao modelos que utilizam abordagens baseadas em
redes neurais para gerar representagdes vetoriais. Em particular, o modelo Word2Vec
[Church 2017] € baseado em uma rede neural que aprende a prever o contexto em que
uma palavra aparece e gera embeddings de palavras com base nos pesos aprendidos. J4 o
modelo Wang2Vec [Poetsch et al. 2019] € um modelo mais recente que utiliza uma arqui-
tetura semelhante ao Word2Vec, mas com um mecanismo de compartilhamento de peso
que melhora a eficiéncia e escalabilidade do processo de treinamento.

3.4. Classificacao de Documentos de Texto

Para classificar documentos de licitacao, existem diferentes algoritmos de classificacio,
desde os cldssicos, como Naive Bayes e Arvores de Decisdo, até abordagens mais sofisti-
cadas, como modelos baseados em redes neurais [Coelho et al. 2022, Noguti et al. 2020].
No entanto, classificadores cldssicos tendem a ser mais simples e menos flexiveis em com-
paracdo com abordagens baseadas em redes neurais, o que pode limitar sua capacidade de
capturar nuances complexas e informagdes contextuais em dados textuais. Por sua vez, as
redes neurais, como as redes LSTM, tém a capacidade de lidar com tarefas mais comple-
xas, como a classificacdo de documentos de licitagdo, devido a sua habilidade de modelar
sequéncias de dados e capturar relacdes de dependéncia de longo prazo.

Em particular, as redes LSTM sdo uma classe de redes neurais recorrentes que
tém se mostrado eficazes em tarefas de processamento de linguagem natural devido a sua
capacidade de capturar informacdes contextuais de longo prazo. Como em qualquer outra
rede neural, a LSTM pode ter varias camadas ocultas e, a medida que passa por todas as
camadas, as informacdes relevantes sdo mantidas e todas as informagdes irrelevantes sao
descartadas em cada célula. Assim, LSTMs memorizam as informacdes relevantes que
sdo importantes, descartando o que ndo importa.

No entanto, a eficdcia da abordagem depende de técnicas de pré-processamento
e representacdo de texto adequadas, uma vez que as redes neurais sdo sensiveis a qua-
lidade dos dados de entrada. Portanto, ¢ fundamental avaliar diferentes abordagens de
pré-processamento e representacdo de texto ao usar redes LSTM para classificar docu-
mentos de licitacdo. Essa avaliacdo ajuda a determinar qual técnica € mais eficaz para a
tarefa em questdo e a maximizar o desempenho da classificacdo.

4. Configuraciao Experimental

Esta secdo apresenta os detalhes técnicos sobre a configuracdo e avaliagdo experimen-
tal. Além das diferentes abordagens de pré-processamento e representacio de texto, duas
divisdes de treino-teste estratificada foram avaliadas: (i) estratificacdo por classe; e (ii)
estratificacdo por classe e cidade. Essas divisdes de treino-teste foram escolhidas para
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avaliar como a estratificagdo pode impactar no desempenho da classificagdo de docu-
mentos de licitacdo. Para garantir uma avaliacdo robusta do desempenho das diferentes
combinacdes avaliadas, a validacao cruzada foi aplicada em ambas as divisoes.

1. Estratificacio por classe. Considera que as classes de documentos de licitacdo podem
ter diferentes frequéncias na base de dados, e a divisao é feita de forma que a proporcao
de cada classe seja mantida em cada fold;

2. Estratificacao por classe e cidade. Considera que documentos de licitacdo de uma
mesma cidade podem apresentar caracteristicas semelhantes, e, portanto, a divisdo é
feita de forma que a propor¢do de cada classe e cidade seja mantida em cada fold.

Portanto, sdo realizados 24 experimentos, um para cada combinacdo das duas
configuracdes experimentais, quatro abordagens de pré-processamento e trés modelos de
word embeddings. Cada experimento foi realizado com validacdo cruzada de 5-folds, nao
foram utilizadas mais folds devido ao elevado tempo de processamento.

Modelos word embedding. Os trés modelos word embedding utilizados foram obtidos do
NILC-Embeddings,* que é um repositério destinado ao armazenamento e compartilha-
mento de word embeddings para a Lingua Portuguesa. O repositério traz vetores gerados
a partir de um grande corpus do portugués do Brasil e portugués europeu, de fontes e géne-
ros variados. O treinamento dos vetores ocorreu em quatro modelos diferentes, incluindo
o GloVe, Word2Vec e Wang2Vec. Para cada modelo, foram disponibilizados vetores de
palavras gerados em varias dimensdes. Neste estudo, foram considerados os modelos
GloVe, Word2Vec e Wang2Vec com 600 dimensdes e a abordagem SKIP-GRAM.

Configuracao da LSTM. Para a construgdo do classificador, foi escolhida uma arquite-
tura de rede LSTM com trés camadas de recorréncia. Além disso, foi adicionada uma
camada de dropout com probabilidade de 20% para evitar overfitting. O modelo foi trei-
nado utilizando a técnica de otimizacao de Adam, com uma taxa de aprendizado inicial de
0,001 e uma taxa de decaimento de 1e-6. O nimero de épocas de treinamento foi definido
em &, e o tamanho do lote de treinamento foi ajustado em 64.

Métricas de Avaliacio. Para a avaliacdo dos experimentos, foram consideradas duas mé-
tricas: F1-Macro e F1-Weighted. A F1-Macro € a média harmodnica das pontuacdes F1
para cada classe e € util para avaliar a capacidade do modelo de lidar com classes desba-
lanceadas, enquanto a F1-Weighted é a média harmonica das pontuagdes F1 ponderadas
pelo nimero de amostras em cada classe e é mais adequada para avaliar a precisdo ge-
ral do modelo em relagdo a todas as classes. Essas métricas foram calculadas para cada
modelo avaliado no conjunto de dados de licitagdes publicas.

5. Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta os resultados obtidos para as métricas F1-Macro e F1-Weighted
para os 24 experimentos realizados com a LSTM, utilizando a valida¢do cruzada de 5-
folds. Em particular, a Tabela 1 mostra que os resultados s@o bastante similares para as
diferentes combinagdes experimentais avaliadas. O melhor resultado para a F1-Macro
(0,971) e F1-Weighted (0,989) foi para a configuracao experimental com estratificacdo
por classe, pré-processamento base+ e a representagao usando o modelo GloVe.

“NILC-Embeddings: http://nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/
repositorio-de-word-embeddings—-do-nilc
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Tabela 1. Comparacao das 24 configurac6es experimentais na classificacao dos
documentos de licitacao, utilizando a LSTM. O melhor resultado para cada estra-
tificacao e métrica é sublinhado.

Estratificacao por classe

\ Estratificacio por classe e cidade

Pré-processamento Word Embedding ‘ F1 Macro F1 Weighted ‘ F1 Macro F1 Weighted
Word2Vec | 0.863 & 0.203 0.955 £ 0.068 | 0.893 £ 0.064 0.971 £ 0.015

base Wang2Vec | 0.954 &+ 0.003 0.984 £ 0.001 | 0.942 £ 0.044 0.983 £ 0.010
GloVe | 0.950 +0.017 0.985 + 0.004 | 0.908 + 0.128 0.973 + 0.031

Word2Vec | 0.957 £ 0.007 0.986 & 0.002 | 0.953 & 0.003 0.985 £ 0.002

base+ Wang2Vec | 0.960 & 0.002 0.986 + 0.001 | 0.964 £ 0.002 0.987 £ 0.002
GloVe | 0.971 £0.012 0.989 + 0.004 | 0.969 £ 0.005 0.989 + 0.003

Word2Vec | 0.937 £ 0.016 0.981 £+ 0.003 | 0.932 + 0.009 0.977 £ 0.003

base++ Wang2Vec | 0.943 £ 0.016 0.981 £ 0.005 | 0.929 +£ 0.045 0.976 £ 0.016
GloVe | 0.960 £ 0.016 0.986 + 0.005 | 0.954 + 0.009 0.985 £ 0.004

Word2Vec | 0.925 £ 0.037 0.979 +0.009 | 0.914 £ 0.041 0.976 £ 0.012

base+++ Wang2Vec | 0.928 £ 0.024 0.977 £ 0.010 | 0.946 + 0.022 0.983 £ 0.004
GloVe | 0.939 £ 0.025 0.981 &+ 0.009 | 0.963 + 0.005 0.987 £ 0.001

Para avaliar se existe diferenca significativa entre as configura¢des experimentais,
as Figuras 3a e 3b apresentam, respectivamente, a F1-Macro e F1-Weighted com teste
de Kruskal-Wallis e Wilcoxon pareado para cada configuragdo experimental. Ambos os
testes sdo ndo paramétricos e sdo utilizados para comparar amostras independentes. O
teste de Wilcoxon pareado permite comparar apenas duas amostras, enquanto o Kruskal-
Wallis permite a comparacdo de trés ou mais amostras [Kim 2014]. A analise dos p-value
(p) do teste de Kruskal-Wallis nas Figuras 3a e 3b revela que ndo € possivel rejeitar a
hipotese nula de que as medianas da F1-Macro e F1-Weighted de cada experimento sdo as
mesmas, pois o p-value € maior que 0,05 (ou seja, probabilidade maior que 5%). Portanto,
ha indicios de que a diferenca observada entre os experimentos pode ser devido ao acaso
e, portanto, ndo hd diferenca significativa entre os experimentos.

Uma exce¢do € a comparacao entre os pré-processamentos utilizando o modelo
Wang2Vec com a estratificac@o por classe para a métrica de avaliagao F1-Macro, pois o
p-value € igual a 0,033, ou seja, pouco menor que 0,05. Entretanto, para essa mesma
configuracio experimental para a métrica F1-Weighted, o p-value possui um valor mais
alto, igual a 0,09. Por isso, também foi considerado que nao hé diferenca significativa
entre os experimentos com diferentes abordagens de pré-processamento na configuragao
experimental de ambas estratificacdes.

Em relacdo aos resultados do teste de Wilcoxon pareado, observa-se que todos os
p-values sdo superiores a 0,05, o que indica a auséncia de diferenca significativa entre as
configuragdes experimentais quando comparadas duas a duas. Esse resultado reforca o
obtido para o teste de Kruskal-Wallis, sugerindo que as diferentes combinacoes de pré-
processamento e representacio de texto avaliadas nio afetaram de forma significativa o
desempenho da rede LSTM na tarefa de classificagdo de documentos de licitag@o.

Por meio do nosso conhecimento do problema, € possivel que os resultados ob-
tidos possam ser explicados por trés razdes, sao elas: caracteristica dos documentos de
licitagdo, que sdo textos longos, com pouca padronizacdo e em portugués; alto nimero de
classes que podem nao estar bem representadas pelos documentos coletados; e o modelo
utilizado ser a LSTM que, apesar de guardar a informacao de sequéncias de textos longos,
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proxima saida [Zhang et al. 2018].

Com o intuito de ajudar no entendimento dos resultados, a Figura 4 apresenta
duas matrizes de confusio considerando as 12 classes definidas para a classificagdo dos
documentos de licitacdo. A Figura 4a refere-se ao experimento com o menor resultado
para a métrica F1-Macro, ou seja, é o experimento com a configuracdo experimental de
estratificacdo apenas por classe, pré-processamento do tipo base e representacdo textual
com modelo Word2Vec. Os resultados mostram que a classe mais dificil de classificar
foi a ratificacdo, onde 20% dos documentos dessa classe sao preditos como edital e 14%
como ata pregdo presencial. Ao comparar com a matriz de confusdo da Figura 4b, re-
sultante do experimento com o maior resultado para a métrica F1-Macro (configuracdo
experimental com estratificagdo por classe, pré-processamento do tipo base+ e represen-
tacdo textual com modelo GloVe), a ratificagdo continua sendo a classe com mais erros,
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Figura 3. Resultado da classificacao das configuracoes experimentais conforme
(a) F1 Macro e (b) F1 Weighted. Testes estatisticos (Kruskal-Wallis e Wilcoxon
pareado) foram usados para calcular a diferenca significativa entre as aborda-
gens de pré-processamento. Os valores entre os pontos médios representam o
p-valor resultante do teste Wilcoxon pareado.
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Figura 4. Matriz de confusao da pior e melhor configuracdao experimental.

sendo confundida principalmente com edital (8%).

Finalmente, a matriz de correlag¢do indica que ha um problema na representacao
das classes ratificacdo e edital por ser onde o modelo de classificacio mais erra nos di-
ferentes experimentos. Nao apresentamos as 24 matrizes de confusdo por limitacdo de
espaco e por serem bastante similares. Assim, € importante melhor analisar como os
textos estdo representados nas diferentes classes de forma que elas tenham uma melhor
representatividade dos documentos de licitagdo, o que estd de acordo com o resultado
obtido por [Souza Junior et al. 2022].

6. Conclusao

Neste artigo, foi avaliado o impacto das etapas de pré-processamento e representacao
textual na eficdcia da classificagdo de documentos de licitagdo. Especificamente, a par-
tir de um conjunto de documentos de licitacdes, foram avaliadas quatro abordagens de
pré-processamento e trés modelos de representacdo textual em um classificador baseado
em uma rede neural LSTM. Os resultados mostraram que ndo hé diferenga estatistica
para as métricas F1-Macro e F1-Weighted obtidas para as 24 configura¢des experimen-
tais avaliadas. Ou seja, a performance do classificador pode estar associada a natureza
dos documentos, a quantidade de classes definidas e/ou a limitagdes do modelo LSTM.

Limitacoes e Trabalhos Futuros. As configuragdes experimentais apresentadas neste
trabalho ndo permitem avaliar se 0 modelo de classificacdo proposto consegue generalizar
para novos documentos de licitagdo. Por isso, como trabalhos futuros, planeja-se realizar
uma configuracdo experimental para melhor avaliar essa generalizacdo. Além disso, o
estado-da-arte na classificacdo de documentos de texto é o modelo BERT, assim, planeja-
se avaliar o impacto nos resultados ao alterar o modelo da LSTM para o BERT.
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