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Resumo—As compras e contratações dos Órgãos
Públicos são realizadas através de processos licitatórios,
que tem como objetivo cumprir suas funções sociais,
respeitando princípios da legalidade, da impessoalidade,
da moralidade, da publicidade, do interesse público, da
probidade administrativa, dentre outros [1]. O controle
desses processos licitatórios auxilia a gestão adequada dos
recursos públicos. Com o objetivo de melhorar a análise
sobre as licitações, o Ministério Público do Estado da
Bahia desenvolveu o BI – Licitômetro. Essa ferramenta
possui entre as suas funcionalidades de análise a capaci-
dade de agrupar as licitações por categorias através do
uso das palavras chaves. Entretanto, o método aplicado
para a caracterização das licitações não tem demonstrado
eficiência, gerando classificações incorretas e dificultando
a análise das licitações. Esse trabalho propõe a utilização
do BERTopic para realizar a modelagem de tópicos das
licitações efetuadas no Estado da Bahia junto com uma
abordagem supervisionada de classificação e a utilização
de um método não-supervisionado para classificação das
licitações referentes aos serviços de assessoria/consultoria
jurídica. O objetivo é comparar os resultados dos métodos
de classificação e selecionar o melhor para implantar no
BI-Licitometro. O método não supervisionado de classifi-
cação utilizado foi o Zero-Shot Classification e o método
supervisionado foi o Random Forest Classification.

Palavras-chave—classificação de texto; modelagem
de tópicos; BERTopic, Zero-Shot Classification; Licitações.

I INTRODUÇÃO

Em Órgão Público, as compras, locações, con-
cessões e permissão de uso de bens públicos, prestações
de serviços (incluindo os técnico-profissionais especiali-
zados), contratações de obras de arquitetura e engenharia
e de tecnologia da informação e comunicação precisam
passar por procedimentos administrativos formais chama-
dos de Licitações [2] [1]. Esses procedimentos devem
obedecer às normas gerais da Lei 14.133, de abril de
2021, observando alguns princípios, como: legalidade,
impessoalidade, moralidade, publicidade, interesse pú-
blico, probidade administrativa, dentre outros [1]. Esta
Lei visa assegurar que a Administração Pública selecione
a proposta mais vantajosa para suas contratações, além
de proporcionar aos licitantes um tratamento isonômico e
com justa competição [2]. Desta forma, todo o processo
que envolve as contratações pelo serviço público está
sujeito às fiscalizações da sociedade civil, dos Tribunais
de Contas e dos Ministérios Públicos estaduais e federais.
A Lei 12.846, de 1º de agosto de 2013, sobre a responsa-
bilização administrativa e civil de pessoas jurídicas pela
prática de atos contra a administração pública, diz que
frustrar ou fraudar procedimentos licitatórios constitui
ato lesivo à administração pública e que o Ministério Pú-
blico poderá ajuizar ação visando aplicações de sanções
às pessoas jurídicas infratoras [3]. Segundo o art. 129
da Constituição Federal, é função do Ministério Público



promover inquérito civil para proteção do patrimônio
público. As fiscalizações objetivam identificar irregulari-
dades, o mau uso do dinheiro público, além de embasar
investigações de improbidade administrativas e atos cor-
ruptos que podem causar grandes prejuízos sociais. Com
o objetivo de apoiar a análise das compras e aquisições
do estado da Bahia, o Ministério Público Estadual de-
senvolveu o BI Licitômetro. Esta ferramenta possibilita
o desenvolvimento de várias análises sobre os processos
de compras firmados pelos órgãos públicos do estado
da Bahia. Uma das funcionalidades do Licitômetro é
agrupar as licitações através da descrição dos objetos
dos processos de compra. Atualmente esse agrupamento
é feito por palavras-chave, o que tem gerado incoerências
na determinação das classes dos objetos licitados, pois a
mesma palavra-chave está presente em muitas descrições
de objetos distintos, dificultando a classificação desses
itens, já que o objeto licitado pode não corresponder ao
que está sendo classificado pelo filtro. Com o intuito de
aperfeiçoar esse filtro, diversas técnicas tradicionais de
tratamento de dados foram utilizadas, porém nenhuma
foi satisfatória para a solução desse problema. Nessas
experiências, alguns obstáculos foram notados, como: o
grande volume de licitações sem classificação de objeto
e a flexibilidade existente na descrição dos textos, que
dificulta uma classificação mais aderente ao que foi
contratado pelos órgãos públicos. Vale salientar que a
base de dados de licitações possui mais de um milhão
de registros. A cada ano são realizadas em torno de
200.000 licitações no estado da Bahia. Os temas dessas
contratações são os mais variados possíveis, podendo
ser a compra de copos plásticos até a contratação de
empresas para a construção de unidades de saúde. No
âmbito das licitações públicas, as descrições dos objetos
que determinam as contratações realizadas pelo estado
podem ser cruciais para a análise dos gastos públicos, a
identificação de mau uso das verbas públicas, apoio às
investigações, dentre outras tarefas referentes às fiscaliza-
ções do estado. Diante dessa realidade e com a finalidade
de agrupar as licitações de acordo com as descrições dos
objetos licitados, este trabalho tem como objetivo reali-
zar um estudo comparando modelo supervisionado com
modelo não supervisionado para classificar as licitações

referentes aos serviços de assessoria/consultoria jurídica.
Para o treinamento supervisionado de Machine Learning,
o método escolhido foi o Random Forest Classification.
Aliado a ele, foi aplicada a técnica de modelagem de
extração de tópicos para a criação do dataset, utilizando o
resultado dos tópicos extraídos para determinar os rótulos
dos objetos. Utilizou-se o método Zero-Shot Classifica-
tion para o modelo não supervisionado, que apresentou o
resultado mais eficaz no estudo com grande potencial de
ser utilizado no BI. Nas próximas seções serão abordados
os seguintes tópicos: referencial teórico – uma síntese das
tecnologias utilizadas no estudo; metodologia do trabalho
– o passo a passo do experimento; resultados obtidos e
trabalhos futuros.

II REFERENCIAL TEÓRICO

A caracterização de textos através do acesso ao
seu conteúdo é um dos grandes problemas nas áreas de
processamento de linguagem natural (PNL) e de aprendi-
zagem de máquina. Frequentemente, esta caracterização
dará base para as tarefas de recuperação, classificação
e previsão de textos [4]. A descoberta dos temas das
licitações é uma aplicação direta da modelagem de
tópicos. Essa tarefa tem como objetivo encontrar grupos
de palavras (tópicos) em um conjunto de textos com o
objetivo de identificar os principais assuntos presentes
nestes documentos utilizando uma abordagem não super-
visionada de modelo de machine learning [5]. A extração
de tópicos será a atividade que viabilizará o treinamento
de modelos para classificação das licitações futuras. A
seguir serão apresentados os conceitos e tecnologias que
foram utilizados na construção deste trabalho.

A. Inteligência Artificial, Aprendizado de Máquina e

Aprendizado Profundo

A inteligência artificial é o campo da ciência que
busca automatizar através de máquinas a atuação de seres
humanos na realização de atividades com características
que dependem da inteligência humana, ou seja, é a ciên-
cia que estuda e constrói máquinas inteligentes. O Apren-
dizado de Máquina (Machine Learning) é uma subárea
da Inteligência Artificial que tem foco no aprendizado de
sistemas inteligentes; já o Aprendizado Profundo (Deep
Learning) é uma subárea do Aprendizado de Máquina
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que aplica soluções através da utilização de redes neurais
artificiais [6] [7].

B. Tipos de Aprendizado de Máquina

O Aprendizado de Máquina é o desenvolvi-
mento de programas que obtém melhoras no seu de-
sempenho a partir de exemplos [8]. Esses exemplos são
obtidos através da obtenção de grandes quantidades de
dados para a construção do conhecimento do computa-
dor, tornando possível o aprendizado por dados [9] , ao
invés do uso exclusivo de instruções pré-programadas
[10]. O principal objetivo do aprendizado de máquina é
gerar um modelo de predição, classificação ou detecção
[11]. O Aprendizado de Máquina depende da intervenção
humana para desenvolver os algoritmos, pois existe a
necessidade de avaliar o contexto para aplicação das
técnicas que viabilizem a construção de um modelo que
possa resolver o problema de maneira satisfatória. As
técnicas são normalmente baseadas no princípio indutivo.
Nessa abordagem uma conclusão genérica é definida a
partir de um conjunto específico de treinos. Os tipos
de aprendizado de máquina podem ser classificados em
três subgrupos de algoritmos indutivos: supervisionados
- nesse tipo de algoritmo, o conjunto de dados é previa-
mente rotulado e conhecido; semi-supervisionado - nesta
abordagem, uma porção dos dados estão rotulados e é
possível usar esta informação para ajudar no processo de
agrupamento e identificação dos registros não rotulados;
não-supervisionados - o algoritmo tenta descobrir os
padrões e estruturas para organizar e agrupar os dados
[12].

C. Transformers e Modelos de Linguagem

Os transformers são algoritmos baseados em
redes neurais com capacidade de executar tarefas de
processamento de linguagem natural (PLN). Os modelos
de linguagem baseados neles são utilizados entre outras
soluções para a tradução automática, geração de legendas
e resumo de textos. A arquitetura desses modelos é
denominada transformer [5]. Os modelos de linguagem
baseados em transformers são treinados em duas etapas
principais: pré-treinamento e ajuste fino (fine-tuning). No
pré-treinamento, o modelo recebe como entrada textos
para uma tarefa de previsão de termos ausentes. Apren-

dendo a prever termos ocultos (mascarados) em uma
sequência de palavras. Após a etapa de pré-treinamento,
é iniciada a fase do fine-tuning, momento em que o
modelo é ajustado para uma tarefa específica, como
geração ou tradução de textos a partir de um conjunto
de dados rotulados, fazendo com que o modelo seja
capaz de produzir resultados mais relevantes e preci-
sos [5]. O modelo de representação de linguagem pré-
treinado BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) foi desenvolvido pelo Google. Ele
é baseado na arquitetura Transformer [13], tem como
característica a capacidade de tratar sequências de textos
de comprimento variável, paralelismo e uma melhor
eficiência de tempo em relação a técnicas anteriores [14].
O BERT possibilitou a criação de variantes para diversos
idiomas, como os modelos: RoBERTA e BERTimbau
para o idioma português, e o XLM-RoBERTA que é uma
versão multilíngue treinada com dados de 100 idiomas
[5]. Os modelos BERT proporcionaram a criação de
outras abordagens para o processamento de linguagens
naturais, entre elas o BERTopic.

D. Modelagem de Tópicos

O BERTopic é um algoritmo desenvolvido para
a extração de tópicos a partir de um grande conjunto
de documentos [15]. Essa técnica utiliza a representação
semântica fornecida pelo BERT, extraindo os embed-
dings dos textos do modelo de linguagem e realizando
o agrupamento desses embeddings em clusters de tópi-
cos representativos. O BERTopic tem se destacado em
relação aos modelos mais tradicionais de extração de
tópicos, gerando representações mais ricas, contextuais e
coerentes [5]. Esse algoritmo considera as características
semânticas das representações vetoriais, permitindo a
codificação do significado do texto e aproximando os
documentos semelhantes no espaço vetorial [16].

E. Classificação de Textos Através do Aprendizado de

Máquina

A classificação de textos é uma das aplicações
mais difundidas na área de processamento de lingua-
gem natural (PLN). Através desses tipos de soluções é
possível identificar as categorias de artigos jornalísticos
(política, culinária, saúde etc.) ou classificar um comen-
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tário de um blog como positivo ou negativo [17]. Essa
técnica pode ser aplicada de forma supervisionada ou
não-supervisionada.

F. Zero-Shot Classification

O Zero-shot classification é uma técnica de
aprendizado de máquina capaz de classificar dados em
categorias que não foram vistas durante o treinamento.
Diferente dos métodos tradicionais de aprendizado super-
visionado, que requerem grandes quantidades de dados
rotulados para cada categoria, o zero-shot classification
permite que o modelo generalize para novas classes,
utilizando apenas descrições semânticas ou relaciona-
mentos das classes.[18] Este modelo baseia-se na sua
compreensão geral do mundo, linguagem, conceitos ou
padrões para fazer previsões ou decisões sobre estas
novas categorias, por exemplo: se uma pessoa conhece
um cavalo, mas nunca viu uma zebra, poderia reconhecer
uma sabendo que a zebra parece um cavalo com listras
pretas e brancas. O Zero-Shot Classification consegue de
maneira similar ao exemplo descrito anteriormente reco-
nhecer uma relação semântica entre classes já conhecidas
e ainda não vistas [19].

G. Métricas para Avaliação dos Modelos

As métricas dos algoritmos de machine learning
são números que possibilitam a avaliação dos modelos
de maneira quantitativa [20]. Este trabalho utilizou a Co-
erência como métrica para avaliação de tópicos, por ser a
mais similar ao julgamento humano [21] [22]. Na análise
com as áreas de negócios foi avaliado que a acurácia e
a precisão são as métricas mais aderentes para avaliação
dos modelos de classificação utilizados na solução do
problema. Pois, a acurácia informa o quanto as licitações
foram classificadas corretamente, independentemente da
classe. Já a Precisão enfatiza o quanto o modelo acerta
quando classifica um tipo como positivo. Além disso, os
dados utilizados no treino apresentaram balanceamento,
reduzindo os vieses na avaliação dos modelos. A Acurá-
cia é o resultado da divisão das previsões corretas pelo
total de previsões realizadas.

Acurácia =
Número de Previsões Corretas

Total de Previsões

A Precisão é a divisão da quantidade de previsões posi-
tivas e corretamente classificadas pelo total de previsões
positivas do modelo.

Precisão =
Verdadeiros Positivos (VP)

Verdadeiros Positivos (VP)+Falsos Positivos (FP)

Uma ferramenta que foi utilizada para melhorar a observação
das métricas do modelo de classificação foi a Matriz de
Confusão. A matriz de confusão é uma tabela que organiza os
acertos e erros do modelo treinado colocando a classificação
real dos registros nas linhas horizontais e os valores preditos
pelo modelo nas linhas verticais. Através desta organização é
possível extrair os verdadeiros positivos (TP), falsos positivos
(FP), verdadeiros negativos(TN) e falsos negativos (FP). A
seguir é apresentada uma representação de uma matriz de
confusão.

Tabela I: Matriz de Confusão

Fonte: Dados da pesquisa.

III METODOLOGIA

O estudo foi dividido em 6 etapas: seleção e carga de dados (1),
análise exploratória dos dados (2), modelagem de tópicos (3)
com o uso do Bertopic para gerar o dataset (compreendendo:
tratamento de dados, análise quantitativa e qualitativa de dados,
ajuste de dados e geração do DataSet), classificação com
Zero-shot (4), treinamento supervisionado (5) e comparação
de resultados (6) que será abordada nos resultados obtidos. A
Figura 1 representa as etapas que foram desenvolvidas neste
estudo.
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Figura 1: Etapas do estudo

Fonte: Dados da pesquisa.

A. Carga de Dados
As amostras dos dados das bases do TCM (Tribunal de Contas
do Município) e do TCE (Tribunal de Contas do Estado)
foram carregados na tabela tLicitacaoDataSet, somando um
total de 19.516 registros. Para a seleção desses dados, foram
escolhidas todas as licitações que continham as palavras-chave
relacionadas com “Assessoria Jurídica”, totalizando 9.715 re-
gistros. Com o intuito de obter uma maior variedade de dados,
foram incluídos aleatoriamente outros 9.801 documentos que
não continham as palavras-chave associadas com “Assessoria
Jurídica”. É importante salientar que a princípio o objetivo é
conseguir fazer a classificação das contratações dos serviços de
consultoria jurídica de maneira mais eficiente que a utilização
dos filtros das palavras-chave. Cada linha referente a uma
licitação recebeu uma identificação única (Id), a fim de rastrear
as linhas no processo de validação e testes dos algoritmos utili-
zados neste trabalho. A figura 2 apresenta alguns registros que
representam a estrutura e dados da tabela tLicitacaoDataSet.

Figura 2: Estrutura do DataSet

Fonte: Dados da pesquisa.

B. Análise exploratória dos dados
Nessa etapa foi efetuada uma análise exploratória do dataset
para entender os dados, como: identificar os tamanhos dos
textos - que descrevem os objetos das licitações - e as palavras
mais comuns. As descrições dos textos dos objetos das licita-
ções são em sua grande maioria formadas por 300 caracteres.
Podendo ser considerados como textos curtos.

C. Modelagem de tópicos com o BERTopic
O modelo de extração de tópicos utilizado neste trabalho foi
BERTopic. Essa técnica foi escolhida por considerar as carac-
terísticas semânticas das representações vetoriais, permitindo
a codificação do significado do texto e aproximando os docu-
mentos semelhantes no espaço vetorial [16]. Isso proporciona
a construção do DataSet com os termos mais relevantes para
as classes das licitações, que foi utilizado para execução e
avaliação dos algoritmos de classificação. Esta etapa possui
uma natureza iterativa, sendo formada por seis tarefas: trata-
mento de dados, execução do BERTopic, análise quantitativa
dos tópicos gerados, análise qualitativa dos mesmos, ajuste de
dados, caso necessário e por fim a geração do DataSet classi-
ficado. Os processos de tratamento de dados e do BERTopic
foram executados até que as análises dos resultados indicassem
o melhor agrupamento dos registros com base na coerência
e na observação dos gráficos de nuvens de palavras gerados
para analisar qualitativamente os termos mais representativos.
O objetivo após extrair os tópicos com o BERTopic é classificar
os documentos no tópico de interesse: “Assessoria Jurídica”.
Alguns modelos de embeddings pré-treinados em português ou
multilíngue foram utilizados para a extração de tópicos com
o BERTopic nesse projeto, como: all-MiniLM-L6-v2 (rápida
resposta e eficiência computacional), all-mpnet-base-v2 (com-
bina precisão e compreensão contextual, maior consumo de
recursos [23]), BERTimbau (ideal para o idioma português
[24]) e roBERTA (alta precisão e robustez [25]). A escolha
desses modelos foi baseada na abrangência do modelo em
relação ao idioma português. Vale salientar que não existe um
modelo embedding perfeito, sendo necessário avaliar e testar
o que melhor se ajusta ao problema proposto [15]. Além de
escolher o modelo de embeddings, é necessário configurar ou-
tros parâmetros, que o BERTopic disponibiliza. Nesse trabalho,
alguns desses parâmetros foram alterados de acordo com as
características do nosso dataset e um deles foi a redução de
dimensionalidade, o UMAP. Por padrão, o BERTopic faz uso
de modelos de redução de dimensionalidade (UMAP) [26]. No
estudo, foram realizados alguns experimentos com os hiperpa-
râmetros do UMAP e do próprio BERTopic [27]. Testou-se no
experimento, as funções de redução e junção [28] dos tópicos
gerados. Pois, junto aos especialistas do negócio, conseguimos
identificar alguns tópicos que poderiam ser unidos num único,
por serem muito similares. Também conseguimos identificar
um número máximo de tópicos que conseguiu agrupar de forma
satisfatória os diferentes tópicos da amostragem o que melhorou
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a granularidade e a quantidade de tópicos identificados pelo
modelo. O BERTopic foi executado em três versões de texto,
sempre testando combinações diferentes de hiperparâmetros:

1) Texto tratado: foram retiradas as stopwords e uma lista
de palavras irrelevantes para o negócio, além do proces-
samento básico que é a retirada de símbolos, espaços,
normalização dos textos para letras minúsculas, retiradas
de números;

2) Texto Semi-tratado: todos os caracteres foram transfor-
mados em minúsculo e foram retirados os espaços em
branco, símbolos e números. Apenas os caracteres alfa-
numéricos foram mantidos.

3) Texto Original: sem nenhum tratamento, ou seja, os textos
foram utilizados conforme o registro na base de dados
origem.

Após todos os testes serem tabelados e analisados os resultados,
concluiu-se que o modelo de embedding que gerou melhores
resultados foi o ALL-MNET-BASE-V2, apesar de ser 5 a 8
vezes mais lento do que os demais testados. A métrica da
coerência ficou em 91% e a análise qualitativa do tópico de
interesse pelos analistas de negócio concluiu que o tópico 0
(“Assessoria Jurídica”), está com boa qualidade. Reuniu 7170
documentos no tópico de interesse. A análise qualitativa foi
realizada nos tópicos extraídos e verificada que os tópicos
gerados pelo BERTimbau e roBERTa são muito similares e
trazem agrupamentos coerentes dentro do que era esperado.
Segue alguns resultados tabelados:

Tabela II: Resultados Modelos BerTopic

Fonte: Dados da pesquisa.

A tabela acima demonstra alguns resultados obtidos com as
diferentes estratégias. A métrica de coerência varia bastante de-
pendendo do hiperparâmetro e do texto utilizado pelo modelo.
A terceira etapa inicia com a formação do DataSet através da
definição dos grupos de documentos gerados pelo BERTopic.
Os grupos que reuniram as palavras mais contextualizadas com
o tema de “assessoria/consultoria jurídica” foram analisados
qualitativamente através de verificações com a área de negócio
e rotulados com o valor 1 (um), indicando que a classificação
destes textos se refere aos serviços de consultoria jurídica. Já os
outros grupos, que não pertencem a este tipo de serviço, foram
classificados como 0 (zero). Segue abaixo alguns tópicos que
foram agrupados pelo BERTopic.

Figura 3: Exemplos de Tópicos

Fonte: Dados da pesquisa.

O tópico 0(zero) foi o que agregou os documentos mais
aderentes ao contexto de prestação de serviços de consulto-
ria/assessoria jurídica.

D. Classificação com Zero-shot e avaliação do modelo
Na etapa de classificação não-supervisionada foram realizados
os testes de classificação utilizando a técnica Zero-Shot Clas-
sification. Esta abordagem utilizou os termos mais relevan-
tes dos tópicos levantados através do BERTopic para avaliar
os resultados. Por não ser supervisionado, o modelo Zero-
Shot Classification não precisou ser treinado. Como justificado
acima, o 0-SHOT-TC (Zero-Shot Text Classification), se propõe
a associar um rótulo apropriado a um texto, independentemente
do domínio ou do aspecto (como tópico, emoção, evento, etc.).
Para realizar a classificação com esta técnica, foi utilizado o
pipeline de classificação zero-shot da hugging face, ZeroShot-
ClassificationPipeline, que permite classificar documentos em
tópicos pré-definidos com base nas descrições fornecidas. [29]
Para realizar a classificação zero-shot em português, é essencial
um modelo de linguagem que suporte o idioma citado. A
Hugging Face oferece vários modelos de classificação zero-
shot que são multilíngues e incluem suporte ao português,
como o xlm-roberta-large-xnli [29], utilizado neste trabalho.
O xlm-roberta-large-xnli é um modelo poderoso e eficiente
para inferência textual multilíngue, destacando-se pela sua
capacidade de generalização e desempenho superior em uma
ampla gama de idiomas.[30] Testou-se duas abordagens com o
Zero-Shot Text Classification:

1) Labels Candidatas: são as possíveis categorias ou rótulos
que podem ser atribuídos a um texto. As labels candidatas
são integradas diretamente no processo de classificação.
Primeiro mapeia o texto e as labels para um espaço
comum usando a Análise Semântica Explícita (Explicit
Semantic Analysis - ESA) e depois escolhe a label com
a maior pontuação de correspondência. Essa abordagem
enfatiza que a representação das labels é tão crucial
quanto a aprendizagem da representação do texto [18].
Vários testes foram realizados com a construção das
Labels, e constatado a veracidade desta afirmação. A label
que trouxe o melhor resultado foi “serviços advocatícios”.
A partir dessa label, a hipótese foi desenvolvida: “Este
texto é sobre serviços advocatícios?”.

2) Hipóteses: o uso de hipóteses envolve a construção de
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uma suposição ou declaração que pode ser verificada em
relação ao texto. Isso imita como os humanos decidem a
veracidade das labels de qualquer aspecto. Normalmente,
os humanos entendem o problema descrito pelo aspecto
e o significado das labels candidatas, depois constroem
mentalmente uma hipótese preenchendo uma label candi-
data, por exemplo, "esportes", no problema definido pelo
aspecto "o texto é sobre?". Então, perguntam a si mesmos
se essa hipótese é verdadeira, dado o texto [18].

Ambas as técnicas têm suas vantagens e podem ser escolhidas
com base nas especificidades do problema e dos dados dispo-
níveis. Como é feito [18]:

1) Formulação do Problema:

a) Premissa: O texto que você deseja classificar.
b) Hipótese: utiliza uma frase que representa uma das

possíveis

2) Relações de Inferência:

a) Para cada possível classe, gera uma hipótese e utiliza
o modelo de NLI para determinar a relação entre a
premissa (texto) e a hipótese (classe).

b) A classe que resultar na maior probabilidade de impli-
cação é considerada a classificação do texto.

Exemplo de como classificar o texto na categoria “Assessoria
Jurídica”, tópico conhecido e extraído usando o BERTopic.
Neste caso, só terá uma classe, mas poderia ter mais de
uma, então o modelo iria escolher a que trouxesse maior
probabilidade. Utiliza-se a probabilidade para dizer se é ou
não, “assessoria jurídica”. Exemplificando com um dos textos:

1) Formulação do Problema:

a) Texto: "A execução de serviços profissionais de advo-
cacia especializada, com eventual propositura de ações
judiciais de interesse do SAAE, defesa judiciais e
administrativa deste, elaboração de pareceres "

b) Hipótese: “Este texto é sobre serviços advocatícios?”.

2) Relações de Inferência:

a) Uso do Modelo de NLI: a premissa (texto) e a hipótese
são passadas pelo modelo de NLI. O modelo avalia a
relação entre o texto e a hipótese.

Classificação: Quando houver mais de uma hipótese, a com
a maior pontuação de "implicação"ou menor pontuação de
"contradição"determina a categoria do texto. Neste caso, se
a probabilidade de “verdadeira” for alta o suficiente (por
exemplo, >0.8), o texto é classificado como relevante para a
hipótese, e a classificação é true para Assessoria Jurídica. O
resultado conterá as seguintes informações:

Tabela III: Exemplo Classificação Label Candidata Zero-
Shot

Fonte: Dados da pesquisa.

Sendo que Labels significa a lista de hipóteses fornecidas e o
Scores as probabilidades associadas a cada classe, indicando a
confiança do modelo de que a hipótese é verdadeira em relação
ao texto. Com as Labels Candidatas, o processo é muito similar
com a presença da premissa e uma lista de possíveis labels que
podem ser atribuídos a um texto substituindo as hipóteses. A
relação de Inferência o modelo de NLI determinará a relação
entre a premissa(texto) e label(classe). A label com maior
pontuação de correspondência será considerada a classificação
do texto. Na análise com as áreas de negócios foi avaliado que
a acurácia e a precisão são as métricas mais aderentes para
a solução do problema, pois a acurácia informa o quanto as
licitações foram classificadas corretamente, independentemente
da classe. Já a Precisão enfatiza o quanto o modelo acerta
quando classifica um tipo como positivo. Seguem as métricas
obtidas na classificação com o Zero-Shot Classification:

Tabela IV: Métrica do Zero-Shot informando um tópico

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela V: Métrica do Zero-Shot utilizando hipótese
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Fonte: Dados da pesquisa.

Apesar da acurácia ter ficado um pouco melhor no texto semi-
tratado, o texto original nos traz maior precisão, ou seja, 90%
dos textos originais que foram classificados como “Assessoria
jurídica” pertencem verdadeiramente a esta classe, segundo
a classificação do BERTopic. Deve ficar claro aqui que o
BERTopic, pode ter classificado errado. A seguir, a figura 4,
mostra a matriz de confusão do Zero-Shot aplicado no Texto
Original, usando a abordagem de label candidata.

Figura 4: Matriz de confusão – Zero-Shot usando label
candidata

E. Classificação com Random Forest e sua avaliação
Após o treinamento não-supervisionado foi realizado o trei-
namento supervisionado através do uso da biblioteca PyCaret,
utilizando o mesmo dataset gerado pela etapa do BERTopic.
No processo de treinamento os documentos foram submetidos
ao tratamento com a normalização dos textos para caixa baixa,
remoção das pontuações, stopwords, caracteres especiais e nú-
meros. Após o tratamento de dados, os textos foram submetidos
ao PyCaret. A tabela de ranqueamento de modelos do PyCaret
apresentou os seguintes resultados:

Tabela VI: Análise Modelos PyCaret

Fonte: Dados da pesquisa.

Após a análise da tabela, o modelo Random Forest apresen-
tou a melhor precisão e acurácia com valores respectivos de
80,17% e 90,13%. Diante destes resultados o modelo foi tunado
com os seguintes parâmetros: n_estimators = 100, criterion =
“gini”, max_depth=None, min_samples_split=2,min_samples_-
leaf=1, min_weight_fraction_leaf==0.0, max_features=’sqrt’,
max_leaf_nodes=None, min_impurity_decrease=0.0, random_-
state=42, bootstrap=True, oob_score=False, n_jobs=-1, ver-
bose=0, warm_start=False, max_samples=None. Com essa con-
figuração o modelo obteve os seguintes resultados com os dados
de treinamento:

Tabela VII: Resultados Random Forest Classifier

Fonte: Dados da pesquisa.

IV CONCLUSÃO

Com o objetivo de apoiar a análise de aquisições do estado
da Bahia através do BI Licitômetro, agrupando as licitações
através da descrição dos objetos dos processos de compra,
este estudo comparou modelo supervisionado com modelo não
supervisionado para classificar as licitações referentes aos ser-
viços de assessoria/consultoria jurídica. Neste trabalho foram
aplicados a modelagem de tópicos e a classificação das licita-
ções referentes ao tema "Assessoria/Consultoria Jurídica". Os
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dados foram coletados nas bases do TCE e TCM, os modelos
de embeddings BERTimbau, RoBERTa, All-MiniLM-L6-v2 e
All-mpnet-base-v2 foram testados na modelagem de tópicos.
O modelo de classificação não-supervisionado Zero-Shot foi
aplicado assim como o modelo supervisionado Random Forrest
Classifier. Os dois modelos apresentaram bom desempenho,
porém o Zero-Shot foi mais eficaz. A execução dos métodos
alcançou os objetivos de rotular e classificar as contratações
de serviços advocatícios pelos órgãos públicos do estado da
Bahia dentro do contexto avaliado. Além disso, foi observado
que o Zero-Shot foi capaz de interpretar corretamente contextos
mais variados que o BERTopic e o Random Forest conforme
os tópicos listados abaixo.

1) LOCAÇÃO DE IMÓVEL CASA PARA O FUNCIONA-
MENTO DA ASSESSORIA JURÍDICA DESTE MUNI-
CIPIO DE CAETITE-BAHIA.:

a) Palavras-Chave

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

b) BERTopic

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

c) Zero-Shot

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

d) Classificação Random Forest

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

e) Valor Esperado

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

2) REFERENTE A PRESTAÇÃO DE SERVIÇOS ESPE-
CIALIZADOS DE ASSESSORIA E CONSULTORIA
JURÍDICA AO MUNICIPIO DE ITAPEBI-BA, CONF.
CONTRATO 002/2018:

a) Palavras-Chave

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

b) BERTopic

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

c) Zero-Shot

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

d) Classificação Random Forest

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

e) Valor Esperado

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

3) FORNECIMENTO DE LANCHES DESTINADAS A
ASSESSORIA JURÍDICA, ASSESSORIA CONTÁBIL E
SERVIDORES DESTA CÂMARA.:

a) Palavras-Chave

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

b) BERTopic

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

c) Zero-Shot

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

d) Classificação Random Forest

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

e) Valor Esperado

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

4) ATENDER DESPESA REFERENTE A DIÁRIAS DES-
TINDAS A COBRIR DESPESAS COM ALIMENTA-
ÇÃO E HOSPEDAGEM PARA PARTICIPAR DE REU-
NIÃO NA SUDESB E REUNIÃO COM OS ADVOGA-
DOS, NA CIDADE DE SALVADOR:

a) Palavras-Chave

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

b) BERTopic

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

c) Zero-Shot

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

d) Classificação Random Forest

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

e) Valor Esperado

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

5) DESPESA COM AQUISIÇÃO DE MATERIAL DE
CONSTRUÇÃO (REJUNTE, PISO E ARGAMASSA)
PARA TROCA DO PISO DA SALA DA ASSESSORIA
JURÍDICA, VISANDO ATENDER AS NECESSIDA-
DES DA CÂMARA MUNICIPAL.

a) Palavras-Chave

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

b) BERTopic

• Classificação Assessoria Jurídica: 1

c) Zero-Shot

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

d) Classificação Random Forest

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

e) Valor Esperado

• Classificação Assessoria Jurídica: 0

Nos textos de exemplo, podemos observar que usando as
palavras-chave, todos os textos foram classificados como 1(As-
sessoria/Consultoria Jurídica), pois contém as palavras: Asses-
soria Jurídica, Consultoria Jurídica, Advogados. Analisando o
valor esperado com os resultados do BERTopic, Random Forest
e Zero Shot, concluímos que o Zero Shot Classification é capaz
de identificar o contexto correto, se mostrando mais adequado
para possíveis variações de descrições de objetos de licitações
do tipo Assessoria Jurídica.
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V TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, é possível citar a necessidade de clas-
sificar outros temas relevantes para rotulação e classificação das
licitações coletadas nas bases. Esta classificação agregará mais
valor às consultas no Licitômetro. Assim como, possibilitará
o desenvolvimento de outros serviços de IA para apoio na
fiscalização das Licitações.
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