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ABSTRACT

Bidding is the means adopted by the public administration to ensure equality of conditions for all
who want to contract products or services with the government. It is also the role of the government
to carry out the analysis and audit of documents derived from this process, in order to guarantee
legal principles such as isonomy, legality, impersonality, morality, publicity, and administrative probity.
Most documents related to bidding processes use the Portable Document Format (PDF). Such an
unstructured format makes automated textual analysis more complex. The present work aims to
develop an induction model, based on supervised classification, that is able to identify specific
information contained in a bidding document, and thus add a layer of automation to the document
audit process. For this, natural language processing techniques were used, and different machine
learning models were analyzed to select the best model to be used in the classification task. The
database used was extracted from the Portal of the Government of the State of Acre. At the end of
the implementation, the model obtained great results and was able to identify the information of
interest present in the documents in a satisfactory way.
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RESUMO

A licitagdo é o meio adotado pela administragio publica para as-
segurar igualdade de condicées a todos que queiram realizar con-
tratacdes de produtos ou servicos com o poder publico. Também é
papel do poder publico, realizar a analise e auditoria dos documen-
tos derivados desse processo, de forma a garantir principios legais
como isonomia, legalidade, impessoalidade, moralidade, publici-
dade, e probidade administrativa. Grande parte dos documentos
relacionados aos processos licitatorios utilizam o formato Portable
Document Format (PDF). Tal formato, ndo estruturado, torna a ana-
lise textual automatizada mais complexa. O presente trabalho, tem
como objetivo o desenvolvimento de um modelo de indugéo, base-
ado em classificacdo supervisionada, que seja capaz de identificar
informacdes especificas contidas em um edital de licitacdo, e assim
adicionar uma camada de automagéo ao processo de auditoria do
documento. Para isso, foram utilizadas técnicas de processamento
de linguagem natural, e foram analisados diferentes modelos de
aprendizagem de maquina, para a sele¢do do melhor modelo a ser
utilizado na tarefa de classificacdo. A base de dados utilizada foi
extraida do Portal do Governo do Estado do Acre. Ao final da imple-
mentacdo, o modelo obteve bons resultados e mostrou-se capaz de
identificar as informagdes de interesse presentes nos documentos
de maneira satisfatoria.

Palavras-chave
licitacdo, auditoria, aprendizagem de maquina, NLP.

1 INTRODUCAO

O processo de licitagdo, ou processo licitatério, é um procedi-
mento administrativo, isonémico, no qual a administracdo publica
seleciona a proposta mais vantajosa, menos onerosa e que melhor
atenda suas necessidades, para a contratacio de uma obra, de um
servico, da compra de um produto, locacédo ou alienacio [1]. Esses
processos produzem uma enorme gama de documentos, planilhas e
projetos, resultando em uma grande quantidade de informagéio ge-
rada e néo processada. O edital de licitacdo é um documento textual,
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que os autores sejam creditados pela criagdo original.
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nio estruturado, no qual o érgio publico determina as condicdes e
exigéncias do processo licitatorio [2]. Dentre os anexos de um edital
de licitacdo, existe o termo de referéncia, ou projeto basico, que é
um documento elaborado a partir dos estudos técnicos preliminares,
que deve conter os elementos necessarios e suficientes, com nivel de
precisdo adequado, para caracterizar o objeto da licitacdo e outras
informacdes importantes [3].

Um edital de licitacdo com contetido incompleto ou inconsistente
néo permite a administracdo publica realizar a sele¢éo da proposta
mais vantajosa, tendo, como consequéncia, o desperdicio de recur-
sos publicos. Por isso, faz parte do escopo dos 6rgéos publicos, como
Tribunais de Contas dos Municipios, Estados e o da Unifo, a analise
e fiscalizagdo das informagdes contidas em um edital de licitagéo,
para garantir sua observancia aos preceitos legais. Entretanto, a
auditoria desses documentos néo é uma tarefa trivial, esses longos
documentos textuais comumente se apresentam no formato Porta-
ble Document Format (PDF), em forma de dados ndo-estruturados.
Assim, normalmente, esse controle interno é feito através de uma
verificacdo manual, onde o auditor de contas publicas, através da
leitura do documento, deve averiguar a conformidade com a lei de
tais editais. A partir desse problema, viu-se a necessidade e a oportu-
nidade de adicionar um nivel de automacao a esse processo, através
de um modelo indutor de aprendizagem de maquina, baseado em
classificacdo supervisionada, capaz de classificar as sentencas do
documento de acordo com as classes a ele apresentadas. Dessa ma-
neira, a primeira etapa do processo de analise, a identificacdo das
informagdes de interesse, podera ser realizada de forma automatica.

A extracdo de informacdes a partir de textos é uma das aplicagdes
do Processamento de Linguagem Natural (PLN), um campo dentro
da ciéncia da computacio que busca converter a linguagem natural
humana em uma representacio formal, de modo que se torne mais
facilmente manipulavel por maquinas [4]. O grande desafio do PLN
¢é transformar textos e falas, fontes de dados nao estruturados, em
conjuntos de dados capazes de serem lidos por uma maquina para
o desenvolvimento de analises através de algoritmos de aprendiza-
gem de maquina [5]. Atualmente, a analise de dados em linguagem
natural utiliza diversos recursos para obtencéo, interpretacio, seg-
mentacdo e categorizagéo dos textos. Estes recursos tém contribuido
para o progresso de sistemas automaticos e soluc¢des inteligentes
na analise de textos e sdo utilizados em diversos projetos recentes
com alguns exemplos na lingua portuguesa [6].

Neste trabalho, através de algoritmos de aprendizado de ma-
quina, juntamente com técnicas de processamento de linguagem
natural, buscou-se criar automaticamente classificadores de texto



por meio de um processo indutivo, utilizando-se de aprendizagem
supervisionada, ou seja, de um corpus previamente anotado com as
classes para realizar o treinamento e induc¢do do modelo de apren-
dizagem. Desta forma, o modelo é treinado com uma referéncia
de conhecimento e torna-se capaz de rotular diferentes tipos de
textos, nunca por ele vistos. Esta abordagem traz uma precisdo
comparavel a alcancada por especialistas humanos, economizando
consideravelmente for¢a de trabalho e diminuindo a necessidade de
intervencio dos detentores do conhecimento de caso [7]. Para vali-
dacio do modelo proposto foram utilizados editais de licitagdo reais,
extraidos do Portal do Governo do Estado do Acre!. Os resultados
alcancados foram excelentes, conforme as métricas de desempenho
utilizadas e apresentadas mais adiante.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma. Na
secdo 2 é apresentada a metodologia utilizada nesta pesquisa. Na
secdo 3, sdo discutidos os resultados obtidos. Por fim, na secéo 4 sdo
apresentadas as conclusdes e apontamentos para futuros trabalhos.

2 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foi utilizada a metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining),
um modelo de processo que serve como base para um projeto de
ciéncia de dados [8]. Esse modelo possui seis fases sequenciais que
descrevem naturalmente o ciclo de vida de um projeto de mineragéo
de dados, conforme indicado na Figura 1, sao elas:

e Entendimento do problema: concentra-se na compreensao
dos objetivos e requisitos do projeto, buscando referéncias
e aprendendo mais sobre as regras de negocio;

e Entendimento dos dados: direciona o foco para identificar,
coletar e analisar os conjuntos de dados que podem ajudar
a atingir as metas do projeto;

e Preparacdo dos dados: prepara o conjunto de dados finais
para modelagem. Nessa etapa acontece a selecio, limpeza,
integracdo e formatagio dos dados;

o Modelagem: testa e avalia diferentes modelos, com base em
varias técnicas de modelagem;

o Avaliagdo: analisa mais amplamente qual dos modelos trei-
nados atende melhor aos objetivos do negécio; e

e Implantacao: implanta o melhor modelo escolhido a partir
da analise das métricas de desempenho obtidas na etapa
anterior de Avaliacdo. O modelo escolhido é implantado em
produgéo, ou seja em um conjunto de dados reais, nunca
vistos pelo classificador .[8].

2.1 Entendimento do problema

A analise de um edital de licitacao, consiste na fiscalizacdo das infor-
magcdes contidas no documento e seus anexos, de forma a garantir
que estardo presentes todas as informacdes necessarias e obrigato-
rias ao processo e que néo ha inconsisténcias. Neste trabalho, o foco
foi voltado para as informagdes presentes no corpo do edital e no
termo de referéncia, um dos anexos do documento. Por se tratarem
de longos documentos textuais, ndo estruturados, essa analise é
feita de forma manual, aumentando a complexidade da tarefa. No
presente estudo, foram utilizados dados do Portal do Governo do

Thttp://wwwlicitacao.acre.gov.br/editais/index.php
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Figura 1: Etapas da metodologia CRISP-DM [9].

Acre, de onde foram baixados os editais de licitacdo, documentos
textuais no formato PDF. Quando se trata desse formato, o primeiro
desafio parte da extracdo de suas informacdes de maneira eficaz,
para que se possa construir uma base de dados, maximizando a
qualidade. Isso se da, pois além da néo estruturacio dos dados em
questdo, os documentos muitas vezes apresentam imagens e tabelas
que interferem e dificultam a extragio das informacdes de maneira
eficaz. Nessa etapa, foi definido que seria utilizada a linguagem
Python, tendo em vista o seu vasto conjunto de bibliotecas para
ciéncia de dados, aprendizagem de maquina e processamento de
linguagem natural.

2.2 Entendimento dos dados

Os documentos extraidos, além do edital e do termo de referén-
cia, continham também outros anexos, como minuta de contrato,
modelo de proposta de precos, ata de registro de precos, dentre
outros, os quais nédo serdo abordados neste trabalho. Os objetos de
interesse desta pesquisa, o edital e termo de referéncia, contemplam
diversas informagdes referentes ao processo licitatorio, como objeto,
condigdes para participacio, habilitacio, termos do contrato, entre
outras. Apds uma analise dos documentos e consulta aos Auditores
de Contas do TCE-AC, foi definido um conjunto de informacdes,
classes, para serem identificadas pelo classificador, foram elas:

e Objeto: declaracdo de modo conciso e completo, do que a
Administracdo deseja contratar.

e Local de entrega ou execugdo dos servigos: local onde os
produtos licitados devem ser entregues, e em caso de con-
tratagdo de um servigo, onde ele sera executado.

o Qualificacao técnica: parte da etapa de habilitacéo, é o con-
junto de requisitos profissionais que o licitante apresenta
para executar o objeto da licitagio.

e Prazo de pagamento: intervalo maximo de tempo para que
seja realizado o pagamento referente ao objeto.
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e Prazo de entrega: intervalo maximo de tempo para que seja
realizada a entrega dos produtos licitados, e em caso de con-
tratacdo de um servigo, para que o mesmo seja executado.

o Clausula de atraso de pagamento: especificacio das con-
di¢des e multa aplicada em caso de eventuais atrasos de
pagamentos.

Apos a definicdo das informacdes a serem utilizadas e identifi-
cadas, foi feita uma inspeg¢éo no conjunto de dados para averiguar
a qualidade dos mesmos. Foi observada a utilizacdo de imagens
e tabelas em meio aos documentos, o que poderia dificultar na
extracdo dos textos presentes nesses itens e em seu entorno, por
causarem uma quebra de formatacgéo. Os problemas identificados
foram tratados na etapa de preparacdo dos dados, descrita a seguir.

2.3 Preparacao dos dados

2.3.1 Extragdo do texto.

A partir dos documentos PDF extraidos do Portal do Governo do
Acre, fez-se necessaria a extragdo do texto contido nos documentos
para que posteriormente fossem rotulados os trechos contendo as
informacdes de interesse (classes mencionadas anteriormente). Para
a etapa de rotulagem, era necessario que as informagdes estivessem
no formato de arquivo de texto (TXT), devido a compatibilidade da
ferramenta a ser utilizada.

A primeira abordagem consistiu na tentativa de extracdo atra-
vés da utilizacdo de bibliotecas de manipula¢do de PDF, como Py-
MuPDF?2, PDFminer.six> e PyPDF24. Os resultados obtidos, apesar
de satisfatorios, ainda apresentaram algumas falhas devido as ima-
gens e tabelas contidas nos documentos, onde em alguns casos,
houve a perda ou corrupgio das informagdes localizadas proximo
a esses itens. O mesmo aconteceu com as informagdes contidas
dentro das tabelas.

Na segunda abordagem, utilizou-se o Google Docs’, uma fer-
ramenta para edicdo de textos, planilhas e apresentagdes online
disponibilizada gratuitamente pelo Google, para fazer a conversio
do arquivo PDF para o formato DOCX. Devido aos recursos avan-
cados utilizados pela ferramenta, o resultado dessa conversao foi
muito fiel ao documento original. Partindo do documento no for-
mato DOCX, que diferentemente do formato PDF, apresenta uma
estruturacdo dos dados, e com o auxilio da biblioteca de manipula-
¢io de DOCX, python-docx, foi possivel acessar separadamente as
informacoes referentes a imagens, tabelas e paragrafos de maneira
eficaz, e sem a perda ou corrupcdo das mesmas. Dessa maneira,
foi possivel acessar e extrair o texto contido nos documentos com
6tima qualidade e assim criar os arquivos TXT.

Visto que os resultados da segunda abordagem foram mais sa-
tisfatorios, por ndo apresentarem as falhas obtidas na primeira
abordagem, esse foi o método escolhido para realizar a extracdo
do texto dos documentos no formato PDF, tendo como resultado
final documentos no formato TXT, visando a etapa seguinte de
rotulagem dos dados.

2.3.2  Rotulagem dos dados.

Zhttps://pymupdf.readthedocs.io/
3https://pdfminersix.readthedocs.io/
“https://pypdf2.readthedocs.io/
Shttps://www.google.com/intl/pt-BR/docs/about/
Shttps://python-docx.readthedocs.io/en/latest/

Foi realizada a rotulagem manual dos documentos com o auxilio
do software Doccano’, uma ferramenta de anotacio de texto de
cddigo aberto que fornece recursos de anotagio para classificagdo
de texto, rotulagem de sequéncia e tarefas de sequéncia a sequéncia.
Foram definidos labels de acordo com as classes mencionadas na
subsecdo 2.2, e caso o conteudo da sentenca contenha a informacéio
de interesse, a mesma é classificada com o respectivo label, como
pode ser observado na Figura 2, sendo assim, uma classe positiva.

O corpus resultante das classes positivas tem uma estrutura se-
melhante a da Tabela 1.

Sentenca Classificacao
Contratacdo de Empresa para Forneci-
mento de Leito Filtrante para ETAS Com-
pactas e Abertas destinados a atender as | Objeto
necessidades do Departamento Estadual
de Agua e Saneamento — DEPASA.

O objeto da licitagdo devera ser entregue
na usina do DERACRE, situado na Rua | Local de entrega ou
Topografo Domingos n°® 511 — Distrito | execu¢do dos servi-
industrial, CEP 69.901-180, Rio Branco - | ¢os

Acre.

Atestado de capacidade técnica, expe-
dido por pessoas juridicas de direito pu-
blico ou privado, que comprovem ter o
licitante fornecido satisfatoriamente os
servigos pertinentes e compativeis com
o0 objeto desta licitacio.

O Prazo de Entrega dos medicamentos
sera de até 25 (vinte cinco) dias consecu-
tivos contados a partir da data de emis- | Prazo de entrega
sdo de Ordem de Entrega emitida pela
Central Demandante.

O pagamento sera efetuado até o 30°
(trigésimo) dia subsequente a entrega
dos materiais, mediante apresentacio da | Prazo de pagamento
nota fiscal devidamente atestada por ser-
vidor responsavel.

Quando da ocorréncia de eventuais atra-
sos de pagamento [...] mediante aplica-
cdo da seguinte formula: EM = VP x N x
I, onde: EM = Encargos moratorios; VP
= Valor da parcela em atraso; N = Nu- | Clausula de atraso de
mero de dias entre a data prevista para | pagamento

o pagamento e a do efetivo pagamento;
I = Indice de atualizacio financeira; TX
= Percentual da taxa de juros de mora
anual;

Qualificagdo técnica

Tabela 1: Exemplo de classificacio das sentencas do texto.

Para as sentencas que néo foram classificadas com nenhuma das
seis classes de interesse mencionadas na subsec¢io 2.2, foi criada a
classe outros, sendo essa a classe negativa. Ao final do processo de
rotulagem foram obtidas 18.488 sentengcas, onde as classes positivas

7https://github.com/doccano/doccano



ocuparam 11% dos registros e a classe negativa 89%. Esse desbalan-
ceamento entre a quantidade de registros entre as classes positivas
e anegativa era esperado, visto que em um documento real, a quan-
tidade de sentencas contendo alguma das informacdes de interesse
é muito menor quando comparada com o total de sentencas do
documento.

1+ TCC-Editais
© Start Annotation DO OBJETO

de Empresa para Fomecimento de Leito Filtrante para ETAS Com ertas destinados a atender

ual di

s 9 O >

=2
[ac}
i
£

Figura 2: Exemplo de uso do Doccano.

2.3.3  Pré-processamento dos dados.

Com os dados coletados, foram entdo removidas as sentencas re-
petidas, fazendo com que a quantidade de dados caisse para 14.137
sentencas diferentes, onde as classes positivas ocuparam 12% dos re-
gistros e a classe negativa 88%. Os dados foram submetidos a técnica
de capitalizacdo, isto ¢, a normalizacdo do texto em uma s6 tipogra-
fia, caixa alta ou baixa. Outra técnica utilizada foi a lematizacéo, que
tem como objetivo reduzir uma palavra a sua forma base e agrupar
diferentes formas da mesma palavra [10]. Por fim, também foram
aplicadas as técnicas de pré-processamento: remocdo de stopwords
e tokenizacéo, fazendo uso da biblioteca nltk® e do algoritmo Tfidf-
Vectorizer da biblioteca sklearn®, respectivamente. £ importante
ressaltar que para o modelo baseado em transformer, BERTimbau,
néo foi realizado nenhum pré-processamento, conforme indicado
pela literatura.

2.4 Modelagem

Os modelos de classificacio escolhidos para serem analisados po-
dem ser divididos em dois grupos: modelos de classificacio tradici-
onais e modelo utilizando aprendizagem profunda. Os algoritmos
tradicionais utilizados foram: Decision Tree, Support Vector Machine
(SVM) e XGBoost. O modelo de aprendizagem profunda selecionado
foi o transformer BERTimbau'®, um modelo BERT pré-treinado
para o portugués brasileiro que alcanca desempenho de ultima
geracdo [11].

O conjunto de dados foi dividido em treino, teste e validagao,
onde, de cada classe, selecionados de forma aleatodria, 20% dos dados
foram destinados ao conjunto de teste, 10% ao conjunto de validagio
e 70% destinados para o conjunto de treinamento.

Ao fim da divisdo entre os conjuntos, o conjunto de treinamento
apresentou um grande desbalanceamento entre o numero de sen-
tencas de cada classe, como pode ser observado na Figura 3. Por
isso, para balancear esse conjunto, utilizou-se de uma técnica de
aumento de dados conhecida como back translation. Essa técnica
Shttps://www.nltk.org

“https://scikit-learn.org/stable/user_guide html
Ohttps://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert
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consiste em trés etapas principais: Tradugdo temporaria, em que
cada um dos dados de treinamento original foi traduzido para um
idioma diferente, no nosso caso do portugués para o francés; Retro-
traducgao: foi traduzido de volta cada um desses dados traduzidos
para o idioma original, ou seja, uma traducéo do francés para o por-
tugués; e por fim, Remogdo de duplicatas, onde ao final do processo,
foi removido todas as sentencas duplicadas [12]. Através dessa téc-
nica, foi possivel criar dados artificiais, com qualidade semelhante
aos dados anotados, e assim, balancear o conjunto de treinamento.
Apbs o balanceamento, o conjunto de treinamento ficou composto
de 1.200 sentencas das classes positivas, igualmente dividido entre
as classes, e 1.200 sentencas da classe negativa.

Nos modelos de classificacéo, para reduzir as chances dos mo-
delos sofrerem de overfitting, foi utilizado o método de validacéo
cruzada k-folds, com o parametro k = 10, através do algoritmo Strati-
fiedKFold disponibilizado pelo sklearn. Para automatizar o processo
de ajuste dos hiperparametros dos modelos criados durante o pro-
cesso de treinamento, foi utilizado o algoritmo GridSearchCV do
sklearn. Os valores dos parametros utilizados nos modelos estao
detalhados na Tabela 2.

Para indugéo do modelo BERTimbau, que se trata de um modelo
de linguagem pré-treinado para lingua portuguesa, utilizando-se de
uma arquitetura de rede neural profunda conhecida como Transfor-
mers, foram utilizados tensores pytorch 11 durante 4 épocas na fase
de fine tuning, valor este dentro dos limites recomendado pela lite-
ratura, utilizando o mesmo conjunto de treinamento dos modelos
do sklearn.

W Objeto 282

W Prazo de pagamento 158

[l Clausula de atraso de
pagamento

B Prazode entrega 127
[l Local de entrega / execucio 102
Woutros 8711

Figura 3: Distribuicio inicial do conjunto de treinamento.

Modelo Parametro Valor
max_depth 4
colsample_bytree 0.6
subsample 0.8
XGBoost min_child_weight 1
C 100
SVM gamma 0.01
kernel rbf
.. criterion entropy
Decision Tree max_depth 0

Tabela 2: Parametros utilizados nos modelos tradicionais.

https://pytorch.org/docs/stable/index. html#pytorch-documentation



Uso de Processamento de Linguagem Natural e Aprendizagem de Maquina para a Extragao de Informacao em Editais de Licitagdes Nao-Estruturados

3 AVALIACAO DE RESULTADOS

As métricas utilizadas para avaliar os modelos, medindo sua efica-
cia diante do problema, foram: acuracia, precisao, recall e F1-score.
Essas métricas sdo calculadas a partir dos dados obtidos da matriz
de confusdo: verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP), ver-
dadeiros negativos (TN) e falsos negativos (FN), como consta na
Figura 4. Apos encontrar os melhores hiperparametros dos mode-
los selecionados, foram obtidas as seguintes métricas, listadas na
Tabela 3 baseadas no conjunto de testes.

TP+ TN i i

Acurgcia= | Recall=
TP+TN+FP+FN TP +FN
TP . Precisdo * Recall

Precisdo = i F1-score= 2

TP+ FP Preciséo + Recall

Figura 4: Equacdes das métricas utilizadas.

Modelo Métrica Valor
acuracia 93,23%
Decision precicio 72,39%
Tree recall 98,15%
f1-score 79,04%
acuracia 95,98%
precicdo 85,80%
XGBoost recall 86,91%
f1-score 86,18%
acuracia 96,75%
precicao 86,50%
SVM recall 93,84%
f1-score 89,88%
acuracia 97,00%
precicdo 97,33%
BERTimbau recall 97,00%
f1-score 97,10%

Tabela 3: Resultados das métricas dos modelos.

Com base nas métricas obtidas, pode-se observar que o modelo
pré-treinado BERTimbau obteve os resultados mais satisfatorios,
superando os outros modelos em todas as métricas calculadas. A
matriz de confusdo da Figura 5 mostra sua performance no conjunto
de dados de teste, conjunto esse em que foi mantida a proporcdo
original dos dados, e a quantidade de sentencas de cada classe
reflete a dos documentos reais, em que as sentencas da classe nega-
tiva sdo a grande maioria. Na matriz de confuséo, as classificacoes
apresentadas como 0, 1, 2, 3, 4, 5 e 6, sdo equivalentes as classes
Objeto, Qualificacdo Técnica, Prazo de pagamento, Clausula de atraso
de pagamento, Prazo de entrega, Local de entrega ou execugao dos
servigos e outros, respectivamente. Dessa forma, pode-se concluir
que o BERTimbau foi o melhor modelo na tarefa de classificar as
sentencas de um documento de edital de licitacdo, entre as classes
apresentadas ao modelo.

Para verificar a auséncia de overfitting, foi gerado o grafico da
Figura 6, representando o comportamento do erro durante o treina-
mento com os dados de treino e validacéo. Neste grafico, podemos
observar que o erro com dados de validagio vai caindo a medida
que o de treinamento também cai. Logo, podemos concluir que o
modelo esta generalizando bem.

Matriz de Confusao
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Figura 5: Matriz de confusao.
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Figura 6: Grafico do erro.

4 CONCLUSAO

O presente trabalho buscou criar um modelo inteligente capaz de
classificar, dentre um conjunto de classes predefinidas, as sentencas
de um documento de edital de licitacio e em seu anexo, o termo
de referéncia, com o intuito de auxiliar na auditoria desses docu-
mentos. Para isso, foi feita uma anélise entre diversos modelos de
classificacdo, onde o BERTimbau, modelo pré-treinado baseado em
transformers, obteve os melhores resultados, sendo eleito o mais
apto a realizar a tarefa objetivada. Tendo em vista trabalhos futuros,
pretende-se testar outros modelos classificadores de arquitetura
transformers para se comparar com os resultados obtidos. Modelos
mais atuais, como o Open Pre-trained Transformer (OPT) [13] e o
Generative Pre-Training Transformer 3 (GPT-3) [14], sdo exemplos
de modelos de aprendizagem profunda com capacidade para até 175
bilhoes de parametros de aprendizagem de maquina, e atualmente
se apresentam como estado da arte.
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