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No contexto das compras governamentais no Brasil, a eficiéncia e o monitoramento
continuo dos gastos representam desafios significativos para a gestao publica. O Go-
verno Federal do Brasil, em 2023, emitiu um total de 1.761.910 de notas fiscais para
diversos tipos de aquisi¢des, resultando em um montante de R$ 76,62 bilhdes em ne-
gociacdes com entidades privadas (TRANSPARENCIA, 2024). Essas aquisicdes gover-
namentais abrangem um amplo espectro da maquina publica, incluindo aquisi¢des
para compras de materiais utilizados em construcdo de rodovias, manutencao de es-
colas e hospitais, utilizacao de bens pelo funcionalismo publico, dentre outros fins. As
aquisicdes desses insumos sdo distribuidas em diversos locais do territério nacional,
gerando um volume crescente e diversificado de informacdes, presentes em contratos
e notas fiscais de produtos e servigos.

No entanto, essas compras governamentais sdo frequentemente um campo fértil
para a ocorréncia de conluios e fraudes (OECD, 2007), como superfaturamento nos
precos dos produtos, monopolios dos fornecedores, propina para agentes publicos,
etc.

O objetivo deste trabalho é comparar o desempenho de modelos de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN) na tarefa de deteccao - com base no extrato das
compras governamentais - de empresas que ja foram punidas por érgaos governa-
mentais, como a Controladoria-Geral da Unidao (CGU). Os dados utilizados sao publicos
e periodicamente atualizados através do portal de Dados Abertos do Governo Federal.

Os resultados deste trabalho mostram que é possivel utilizar modelos de lingua-
gem natural como uma pré-etapa de investigacdo de compras suspeitas, fornecendo
uma classificacdo de compras potencialmente problematicas e que posteriormente
podem ser avaliadas por um especialista, dessa forma, reduzindo a carga de trabalho
humana ao reduzir a lista de compras para uma quantidade menor e mais focalizada.

Palavras-chave: Grandes Modelos de Linguagem, Analise de contratos publicos, Trans-
paréncia publica, Detec¢ao de fraude, Transformadores.
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RESUMO

No contexto das compras governamentais no Brasil, a eficiéncia e o monitoramento con-
tinuo dos gastos representam desafios significativos para a gestao publica. O Governo
Federal do Brasil, em 2023, emitiu um total de 1.761.910 de notas fiscais para diversos
tipos de aquisicoes, resultando em um montante de R$ 76,62 bilhdes em negociacoes
com entidades privadas (TRANSPARENCIA, 2024). Essas aquisicoes governamentais
abrangem um amplo espectro da maquina publica, incluindo aquisi¢bes para compras de
materiais utilizados em construcao de rodovias, manutencao de escolas e hospitais, utili-
zacao de bens pelo funcionalismo ptublico, dentre outros fins. As aquisi¢oes desses insumos
sao distribuidas em diversos locais do territorio nacional, gerando um volume crescente e
diversificado de informagoes, presentes em contratos e notas fiscais de produtos e servicos.

No entanto, essas compras governamentais sao frequentemente um campo fértil para
a ocorréncia de conluios e fraudes (OECD, 2007), como superfaturamento nos pregos dos
produtos, monopélios dos fornecedores, propina para agentes ptublicos, etc.

O objetivo deste trabalho é comparar o desempenho de modelos de PLN na tarefa de
detecgao - com base no extrato das compras governamentais - de empresas que ja foram
punidas por 6rgaos governamentais, como a CGU. Os dados utilizados sao publicos e
periodicamente atualizados através do portal de Dados Abertos do Governo Federal.

Os resultados deste trabalho mostram que é possivel utilizar modelos de linguagem
natural como uma pré-etapa de investigagdo de compras suspeitas, fornecendo uma clas-
sificagdo de compras potencialmente problematicas e que posteriormente podem ser ava-
liadas por um especialista, dessa forma, reduzindo a carga de trabalho humana ao reduzir
a lista de compras para uma quantidade menor e mais focalizada.

Palavras-chave: Grandes Modelos de Linguagem, Analise de contratos publicos, Trans-
paréncia publica, Deteccao de fraude, Transformadores.






ABSTRACT

In the context of government procurement in Brazil, efficiency and continuous monito-
ring of expenditure represent significant challenges for public management. In 2023, the
Brazilian Federal Government issued a total of 1,761,910 invoices for various types of ac-
quisitions, resulting in an amount of R$76.62 billion in negotiations with private entities
(TRANSPARENCIA, 2024). These government procurements cover a broad spectrum
of the public sector, including procurement for the purchase of materials used in the
construction of highways, maintenance of schools and hospitals, use of goods by public
servants, among other purposes. The acquisition of these inputs is distributed in various
locations throughout the country, generating a growing and diverse volume of informa-
tion, present in contracts and invoices for products and services.

However, these government procurements are often a fertile ground for the occur-
rence of collusion and fraud (OECD, 2007), such as overpricing of products, supplier
monopolies, bribes to public officials, etc.

The objective of this work is to compare the performance of Natural Language Proces-
sing (NLP) models in the task of detecting - based on extracts of government purchases -
companies that have already been punished by government agencies, such as CGU. The
data used are public and periodically updated through the Federal Government’s Open
Data portal.

The results of this work show that it is possible to use natural language models as a
pre-stage of investigation of suspicious purchases, providing a classification of potentially
problematic purchases that can later be evaluated by an expert, thus reducing the human
workload by reducing the purchase list to a smaller and more focused amount.

Keywords: Large Language Models, Public procurement analysis, Public transparency,
Fraud detection, Transformers.
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Capitulo

INTRODUCAO

As compras governamentais envolvem a aquisicao de bens e servigos pelo setor publico,
com o objetivo de manter as operagoes da administracao publica e proporcionar servicos a
populagao em areas como educagao, saude, seguranca, energia e infraestrutura (KASHAP,
2004). Entre janeiro de 2022 e junho de 2024, o Governo Federal do Brasil emitiu um
total de 4,3 milhoes de notas fiscais, culminando em R$ 198,33 bilhoes gastos na compra
de diversos produtos (TRANSPARENCIA, 2024).

De acordo com Ribeiro e Junior (2019), o processo de compras governamentais pode
ser segmentado em trés fases essenciais: i) a determinagdo do momento e das especifi-
cidades dos bens ou servigos que necessitam ser adquiridos (planejamento de compras);
ii) a elaboragdo de um contrato de aquisigdao, que envolve, primordialmente, a sele¢ao do
parceiro contratual e a definicdo dos termos sob os quais os produtos ou servigos devem
ser fornecidos; e iii) a administragdo do contrato, visando garantir a sua execugao eficaz.
Ademais, Ribeiro et al. (2018) ressaltam uma politica governamental que estabelece ob-
jetivos, tais como a eficiéncia (efetuar compras pelo menor prego, de maneira oportuna,
evitando fraudes e desperdicio dos recursos ptblicos), a promogao da industria local e a
geracao de empregos.

No contexto das aquisi¢oes governamentais no Brasil, tanto a eficiéncia quanto o mo-
nitoramento continuo dos gastos representam desafios significativos para a administracao
publica (COSTA; HOLLNAGEL; BUENO, 2019). Segundo Basdevant et al. (2022), a
incidéncia de fraudes e superfaturamento nas compras publicas, elemento crucial para a
execucao dos orcamentos governamentais, pode acarretar consequéncias financeiras re-
levantes, resultando em déficits mais elevados e na reducao do crescimento econoémico
devido a qualidade inadequada e/ou quantidade insuficiente de infraestrutura. Nesse
sentido, Costa, Hollnagel e Bueno (2019) aponta que o sistema vigente prioriza o cum-
primento de formalidades legais em detrimento da obtencdo de resultados praticos e
econdmicos, o que gera processos burocraticos, prolongados e frequentemente desarticu-
lados. De acordo com esses autores, a caréncia de planejamento eficaz nas aquisi¢oes
publicas intensifica o desperdicio de recursos, seja por superestimacao de custos ou pela
inadequagao nas contratagoes.



D) INTRODUCAO

Ademais, Placek et al. (2020) destaca que as entidades governamentais desempenham
um papel crucial na prevencao de compras publicas potencialmente inadequadas, exer-
cendo essa funcao por meio da regulamentacao e supervisao de empresas fornecedoras de
servicos, bem como dos préprios 6rgaos governamentais. Considerando o elevado volume
de aquisi¢oes governamentais realizadas mensalmente e a dificuldade inerente a detecgao
de irregularidades, torna-se imperativo o desenvolvimento de sistemas de triagem inicial
que consigam identificar, de forma automatica e eficiente, empresas altamente suspeitas
numa fase inicial do vinculo com a administracdo publica. Tal medida visa nado apenas
evitar possiveis irregularidades futuras, mas também facilitar o processo de monitora-
mento e acompanhamento, de modo a identificar compras e aquisi¢coes probleméaticas.

1.1 PROBLEMA

As compras governamentais sao parte importante do processo de manutencao da maquina
publica. Segundo Braz et al. (2024), para as empresas privadas, participar de licitagoes
publicas representa uma excelente oportunidade de crescimento, ja que o setor publico
pode adquirir bens garantindo uma receita estavel. Segundo Mohallem e Ragazzo (2017),
com dados da Transparéncia Internacional (2014), os gastos com compras publicas somam
de 13 a 20% do produto interno bruto mundial, isso evidencia o tamanho e a importancia
desse mercado.

Dada sua amplitude, este setor também enfrenta desafios; conforme Costa et al.
(2022), o elevado volume de dados gerado por essas transagoes, combinado com a lin-
guagem frequentemente técnica e complexa dos produtos envolvidos, dificulta a andlise
manual e detalhada pelos auditores e especialistas responsaveis pela transparéncia e in-
tegridade administrativa. Além disso, a presenga de empresas com histérico de sangoes
participando de compras publicas reforca a necessidade de ferramentas automatizadas
para a deteccao destas situagoes.

Conforme demonstrado na Tabela 1.1, o niimero de descrigoes de itens em compras
governamentais supera a marca de 1 milhao entre os anos de 2022 e 2024. Estas descri¢oes
abrangem um pouco mais de 7.000 NCMs (Nomenclatura Comum do Mercosul), um
codigo de oito digitos que identifica mercadorias em paises que fazem parte do Mercado
Comum do Sul (Mercosul). Em paralelo, a Tabela 1.2 evidencia que, embora a maioria
das empresas participantes ndo possua registros de sanc¢des, uma parcela significativa
ainda inclui empresas com algum tipo de sancao (1.440 empresas em 2022 e 1.115 em
2024). Esse contexto destaca a necessidade de ferramentas robustas capazes de lidar com
grandes volumes de dados e fornecer suporte na identificagdo de empresas potencialmente
nao confiaveis.

Tabela 1.1 Total de NCMs e descrigoes, por ano
Ano Total de NCMs Total de descrigoes

2022 7.835 1.300.707
2023 7.597 1.303.256
2024 7.400 1.091.357

Fonte: Elaboracao prépria.



1.2 OBJETIVO 3

Tabela 1.2 Numero de empresas que participaram de compras governamentais, por ano
Classe 2022 2023 2024

Sem registros de sanc¢ao 75.969 85.745 92.820
Com alguma sangao (passada ou presente) 1.440 1.225 1.115

Fonte: Elaboracao prépria.

Embora avangos tecnologicos recentes tenham possibilitado o uso de ferramentas ba-
seadas em Inteligéncia Artificial (IA), especialmente em modelos de PLN, para a anélise
automatizada de grandes volumes de dados textuais, a aplicacao efetiva dessas tecnolo-
gias em documentos relacionados as compras publicas ainda ¢ limitada. Muitas solugoes
existentes falham em lidar com nuances linguisticas, como expressoes regionais, ambigui-
dades contextuais ou vocabulario técnico, resultando em alta taxa de falsos positivos ou
falsos negativos na detec¢ao de irregularidades.

1.2 OBIJETIVO

O presente estudo visa avaliar a viabilidade da aplicacao de modelos de PLN na tarefa
de detecgao, baseada no extrato das compras governamentais, de empresas que ja te-
nham sido sancionadas por 6rgaos governamentais, como a Controladoria-Geral da Uniao
(CGU). A classificagao é conduzida de forma bindria: 0 e 1, onde “0” corresponde as com-
pras efetuadas com empresas nunca punidas no ambito publico e “1” refere-se as compras
efetuadas com empresas que ja foram sujeitas a algum tipo de sanc¢ao. No processo de
classificacao, foram empregadas trés técnicas: zero-shot, few-shots e fine-tuning. Apos a
classificacao, diversas métricas de desempenho foram utilizadas para prover uma compa-
racao entre os modelos, culminando na selecao de um modelo final, o qual foi submetido
a uma analise mais detalhada de seus resultados.

Além da analise da viabilidade do uso de modelos de PLN para a identificacao de
empresas previamente penalizadas por meio de aquisi¢oes governamentais, também cons-
tituem objetivos deste estudo:

1. Analisar os dados de compras governamentais para entender quais produtos e quais
empresas mais negociaram com o Governo Federal.

2. Implementar e disponibilizar o modelo com melhor desempenho nos testes para
realizar a deteccao de empresas em novos dados disponiveis periodicamente.

3. Comparar o desempenho dos modelos implementados neste trabalho com outros
modelos utilizados na literatura, estabelecendo critérios objetivos de medicao.

1.3 ORGANIZACAO

O presente texto esta estruturado em cinco capitulos, com excecao da introducgao atual:
Fundamentacao Tedrica, Trabalhos Relacionados, Deteccdo de Empresas Inidoneas em
Compras Governamentais, Resultados e Consideragoes Finais. No capitulo de Funda-
mentagao Tedrica, realiza-se uma discussao aprofundada sobre o setor de compras gover-
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namentais, abordando seus objetivos, abrangéncia e desafios, com énfase na identificacao
de irregularidades em aquisi¢oes, além de introduzir uma explicagao sobre como funciona
a arquitetura base para os modelos utilizados neste trabalho. No capitulo de Trabalhos
Relacionados, efetua-se uma revisao de estudos conduzidos por pesquisadores brasileiros e
internacionais no campo da inteligéncia computacional aplicada a dados publicos, investi-
gando irregularidades como superfaturamento, cartéis empresariais e aquisi¢oes irregula-
res, entre outros aspectos. O capitulo sobre Deteccao de Empresas Inidoneas em Compras
Governamentais descreve detalhadamente todos os procedimentos adotados para a coleta
e estruturagao dos dados, os recursos computacionais utilizados para o desenvolvimento
do trabalho, os modelos implementados e testados, bem como a disponibiliza¢ao dos c6-
digos. No capitulo de Resultados tem-se a analise exploratéria dos dados, o desempenho
do modelo tanto durante o treinamento quanto com novos dados, demonstrando sua ca-
pacidade de generalizacao e eficacia ao atingir métricas de desempenho que o qualificam
para a deteccao de aquisicoes possivelmente irregulares. Finalmente, as Consideragoes
Finais expoem as principais conclusoes, discutem as potenciais limitagoes deste estudo e
sugerem diregOes para pesquisas futuras.



Capitulo

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 COMPRAS GOVERNAMENTAIS
2.1.1 Introducao e conceitos basicos

O processo de compras governamentais corresponde a contratacao de bens e servigos por
instituigoes publicas, com o proposito de suprir as demandas da administracao e garantir
a oferta de servigos a coletividade. Este escopo inclui desde bens de consumo imediato até
servigos complexos e infraestrutura. Consoante a Organizacao das Nagoes Unidas (ONU),
tal processo abarca todas as fases, desde a identificacao das necessidades até a formaliza-
¢ao de contratos (RIBEIRO; JUNIOR, 2019). Ademais, conforme Ribeiro e Junior (2019),
o mercado brasileiro de compras governamentais corresponde a aproximadamente 12,5%
do PIB nacional, uma média calculada para o periodo de 2006 a 2016. Este percentual
evidencia o consideravel poder econémico do Estado como consumidor, que movimenta
cerca de R$ 500 bilhoes anualmente, englobando todos os entes federativos.

O mercado de compras publicas no Brasil segue um arcabougo normativo complexo,
centrado principalmente na Lei n° 8.666/1993 e em regulamentagoes complementares,
como a Lei do Pregao Eletronico (Lei n® 10.520/2002). Essas normas visam garantir a
legalidade, a transparéncia e a eficiéncia dos processos (COSTA; HOLLNAGEL; BUENO,
2019).

A Lei n® 8.666/1993, também conhecida como Lei de Licitagdes e Contratos, estabe-
leceu as bases para os processos de aquisi¢cao publica no Brasil, definindo normas gerais
aplicaveis a todas as esferas de governo. Com o objetivo de assegurar a legalidade, a trans-
paréncia e a eficiéncia das contratagbes publicas, a Lei n® 8.666/1993 adota principios
como a isonomia, a publicidade, a economicidade e a moralidade. Essa estrutura nor-
mativa busca garantir que a escolha das propostas mais vantajosas para a administracao
publica ocorra de maneira imparcial e ética. Para isso, a lei detalha critérios de julga-
mento, que variam entre o menor preco, a melhor técnica ou uma combinagdo de ambos,
dependendo da natureza do contrato. Por fim, contempla dispositivos relativos a sangoes
e penalidades, destinadas a garantir a conformidade dos contratos administrativos e a
punir praticas inadequadas, como descumprimento contratual ou fraudes. Ela também
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trata de diferentes modalidades, como concorréncia, tomada de pregos, convite, concurso
e leildo, cada uma delas voltada para situagoes especificas de contratacao, dependendo
do valor, da natureza do objeto e das peculiaridades do processo.

A Lei n° 10.520/2002, que introduziu o pregdo como uma modalidade de licitagao,
foi desenvolvida com o objetivo de modernizar e simplificar os processos de aquisi¢ao
de bens e servicos comuns. Em contraste com as modalidades estabelecidas pela Lei n®
8.666/1993, o pregao proporciona maior rapidez e competitividade, possibilitando lances
sucessivos pelos licitantes, o que intensifica a busca pela proposta mais vantajosa. Esta
modalidade, particularmente em sua forma eletronica, destaca-se pela inovagdao no uso
de plataformas digitais, que ampliam o alcance do processo licitatorio, reduzem custos
e elevam a transparéncia. Tal estrutura agil é caracterizada por prazos reduzidos para
a apresentacao de propostas e recursos, além de um formato em que as ofertas sdo jul-
gadas inicialmente, com a verificagdo da documentagao do licitante vencedor ocorrendo
posteriormente.

Esses dois marcos legais sao complementares e refletem diferentes necessidades no
ambito das compras puiblicas. A Lei n® 8.666/1993 permanece como referéncia para con-
tratagoes mais complexas, enquanto a Lei n® 10.520/2002 atende & crescente demanda
por agilidade e eficiéncia nas aquisi¢Oes rotineiras. Juntas, elas configuram um sistema
normativo robusto, mas também desafiador, dado o volume de regulamentacgoes e a cons-
tante necessidade de aprimoramento para lidar com a evolugao tecnolédgica e as demandas
de transparéncia e eficiéncia na administragao publica.

Complementarmente, segundo Costa, Hollnagel e Bueno (2019), ainda que o pregao
eletronico seja a modalidade predominante, especialmente no ambito federal, a concor-
réncia ainda é amplamente usada em contextos municipais e em grandes obras devido a
sua adaptabilidade a diferentes niveis de complexidade.

2.1.2 Modalidades de licitacao vigentes no Brasil

As formas de licitagdo atualmente em vigor no Brasil foram instituidas pela Lei n®
8.666/93, conforme estabelecido:

o Concorréncia - nesta modalidade, todos os interessados que comprovem preencher
os requisitos descritos no edital podem participar. O anuncio de notificacdo pu-
blica serd amplamente divulgado e os bens serao adquiridos por meio de licitagao
competitiva, com valores monetarios altamente estimados;

o Convite - esta modalidade é realizada entre inscritos ou nao, selecionados e convi-
dados, sendo o niimero minimo de convocados definido pela unidade administrativa
igual a trés. A data, local e documento de solicitagdo sao definidos sem antncio
publico. E importante entender que este modo é projetado para itens de baixo

preco;

» Tomada de precos - as aquisi¢coes de mercadorias de valor intermediario sao feitas
por tomada de precgos, que pode ser substituida por outras modalidades, como
concurso ou convite, desde que os interessados estejam cadastrados e cumpram
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as exigéncias de notificagdo até o terceiro dia anterior ao dia do recebimento das
ofertas;

o Concurso - as partes envolvidas podem ser qualquer pessoa com interesse nas artes,
ciéncias ou empreendimentos técnicos e desejando conceder reconhecimento mone-
tario ou outras formas de reconhecimento aos mais merecedores;

o Leilao - nesta modalidade, qualquer pessoa com interesse investido pode vender
itens ou coisas que foram confiscadas ou penhoradas pelo governo, mas nao sao
luteis para o Estado.

De acordo com Meirelles (2010), a dispensa de licitacao é justificivel exclusivamente
em situagoes de emergéncia devidamente reconhecidas e declaradas, com a finalidade de
corrigir uma anomalia ou evitar danos. Durante ocorréncias de guerra, grave perturba-
¢ao da ordem ou calamidade publica, pode-se conceder autorizacao para a dispensa de
licitagdo na area impactada.

Por fim, o pregao eletronico constitui uma sexta modalidade de licitacao, regulamen-
tada pela Lei n® 10.520/02, que, conforme Freitas e Maldonado (2013):

“O pregao eletronico caracteriza-se pela utilizagdo de recursos de tecnologia
da informacgao nos procedimentos licitatorios, proporcionando a comunicacao
e a interacao a distancia, pela internet, entre os agentes puiblicos responsaveis
pela licitacao (pregoeiro e equipe de apoio) e os licitantes (empresas interes-
sadas em fornecer ou contratar com a Administragdo). Destacam-se entre as
vantagens proporcionadas por este instrumento a maior celeridade dos pro-
cedimentos, a ampliagao do leque de interessados e a maior transparéncia e
publicidade dos atos administrativos” (FREITAS; MALDONADO, 2013).

Nesta modalidade, as propostas e lances sao feitos em uma sessao aberta, presencial ou
online, sendo selecionada a proposta ou oferta de maior e melhor valor para o contratante.

2.1.3 Empresas inidoneas em processos de compras publicas

Conforme estipulado pela Constituicao, é imperativo que todas as aquisi¢oes e contratos
governamentais sejam submetidos a um processo licitatério. Tal procedimento consiste
em permitir que empresas concorram pela oferta de servigos ou pela venda de produtos
que serao utilizados pela Administracdo Publica. De acordo com Ishikawa e Alencar
(2020), a insuficiéncia de protocolos adequados torna os processos licitatorios vulneraveis
a fraudes.

Ainda segundo Ishikawa e Alencar (2020), isso ocorre em virtude dos seguintes fatores:

e Superfaturamento de Precos, que ocorre quando valor do item licitado é maior que
o praticado no mercado. Esse problema pode ocorrer devido a pesquisa de precos
deficiente durante a elaboragao do termo de referéncia.

» Falhas no processo competitivo, como conluio entre empresas para evitar uma con-
corréncia real de precos.
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e Superestimativa de Quantidades: As licitagoes podem especificar quantidades mai-
ores do que o necessario. Como, por exemplo, a inclusao de mais materiais do que
o exigido em obras similares.

» Exigéncias Excessivas de Critérios Qualitativos: Insere-se a exigéncia de caracteris-
ticas ou qualidades desnecessarias nos materiais ou servigos. Isso reduz a competicao
ao limitar os concorrentes aptos, favorecendo fornecedores especificos.

» Brechas nos Editais: Os prazos curtos entre a publicagao dos editais e o julgamento
das propostas dificultam a fiscalizacdo preventiva. Isso permite a existéncia de
falhas ou “brechas” nos editais que podem ser usadas para viabilizar fraudes.

Adicionalmente, estes autores destacam que tais problemas sao intensificados por um
monitoramento limitado, com escasso uso de ferramentas preventivas, e pela dificuldade
em gerir um grande volume de transagoes publicas.

Segundo Costa et al. (2022), as empresas utilizam diversos métodos para fraudar os
processos licitatérios, explorando vulnerabilidades estruturais e operacionais no sistema
de compras publicas. As principais estratégias sao:

e Uso de s6cios em comum: Empresas diferentes participam de uma mesma licitacao,
mas compartilham sécios. Isso cria a aparéncia de competicao, mas na realidade as
propostas sao coordenadas para direcionar o resultado.

o Informacoes de contato em comum: Empresas que participam de licitacdes apre-
sentam os mesmos numeros de telefone, enderegos ou e-mails, indicando vinculos
entre os licitantes que deveriam ser independentes.

« Participacao de empresas com irregularidades cadastrais: Licitantes que estao com
CNPJ inativo, sancionados (listados no Cadastro de Empresas Inidoneas e Sus-
pensas - CEIS) ou mesmo inexistentes participam e, as vezes, vencem processos
licitatorios.

» Empresas vencedoras e perdedoras frequentes: Padroes anomalos indicam que algu-
mas empresas vencem licitagoes de forma sistematica, enquanto outras frequente-
mente participam apenas para simular concorréncia e perder propositalmente. Tais
padroes podem indicar a existéncia de acordos prévios entre os participantes.

o Empresas que licitam antes do inicio de suas atividades: Em alguns casos, ha
registro de empresas participando de processos licitatérios antes mesmo de sua
formalizacao ou registro oficial.

o Direcionamento do edital: Algumas licitagdes sao desenhadas de forma a favorecer
determinadas empresas, utilizando exigéncias especificas que limitam a concorrén-
cia. Essas préaticas podem incluir clausulas excessivamente restritivas ou condigoes
que apenas certas empresas conseguem atender.
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o Vinculos entre licitantes e agentes ptublicos: Fraudes podem envolver conexdes entre
os proprietarios ou socios das empresas participantes e os agentes publicos respon-
saveis pelo processo, criando um cenéario de conflito de interesses.

Como forma de coibir o avanco de fraudes em compras governamentais, diversas fer-
ramentas ja estao sendo empregadas em todo o mundo, tanto por governos quanto por
empresas, visando otimizar as atividades ptublicas e privadas (ISHIKAWA; ALENCAR,
2020). Um exemplo disso é o governo dos Estados Unidos, que utilizou técnicas avanga-
das de andlise de dados (analytics) para combater fraudes fiscais, incluindo a detecgao
de usuarios com maior propensao a praticas ilicitas, a identificacdo de possiveis fraudes
anteriores e posteriores ao pagamento, o monitoramento de ameagas internas e o uso de
relatérios analiticos robustos em todos os niveis da organizacao (ISHIKAWA; ALENCAR,
2020).

Nesse contexto, a classificacao de texto surge como uma importante tarefa no campo
do Processamento de Linguagem Natural (PLN), uma vez que se pode atribuir rétulos
pré-definidos a sequéncias textuais especificas, auxiliando na identificacao e categorizacao
de comportamentos suspeitos.

Historicamente, diversos modelos neurais, como redes convolucionais, redes recorren-
tes e mecanismos de atencao, foram empregados para o aprendizado de representagoes
textuais (SUN et al., 2020). Com o avanco da inteligéncia computacional, modelos pré-
treinados em extensos corpora, tais como Global Vectors for Word Representation (GloVe)
(WANG et al., 2019), Conteztualized Word Vectors (CoVe) (MCCANN et al., 2018) e Em-
beddings from Language Models (ELMo) (PETERS et al., 2018), demonstraram eficicia
nao apenas na classificacdo de texto, mas também em varias tarefas de PLN, pavimen-
tando o caminho para o uso de modelos de linguagem de grande porte (LLMs), baseados
em arquiteturas de transformadores, como ferramenta promissora na deteccao de fraudes
em compras publicas. Esses modelos LLM, ao capturarem rela¢ées contextuais comple-
xas e oferecerem mecanismos sofisticados de aten¢ao, ampliam as capacidades analiticas,
tornando-se um recurso valioso para o desenvolvimento de sistemas robustos e eficientes
no combate a fraudes.

2.2 MODELOS DE LINGUAGEM BASEADOS EM TRANSFORMADORES

A introdugdo de modelos de linguagem baseados em transformadores desencadeou uma
revolucao no dominio do processamento de linguagem natural. Entre os pioneiros desses
modelos estdo o GPT (RADFORD et al., 2018) e o BERT (DEVLIN et al., 2018). Estes
modelos lograram éxito ao estabelecer um novo paradigma no campo da Inteligéncia Ar-
tificial (IA) de ponta, superando as limita¢oes dos modelos tradicionais de processamento
de linguagem natural (WANG et al., 2019).

A premissa fundamental é que os corpora textuais podem ser tao extensos quanto
necessario. Assim, o modelo é submetido a um pré-treinamento abrangente para o en-
tendimento da linguagem, valendo-se de um volumoso conjunto de dados textuais. Con-
forme mencionado por Luccioni, Viguier e Ligozat (2022), o treinamento de tais modelos
demanda um investimento significativo de tempo, recursos financeiros e capacidade com-
putacional.
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Modelos baseados em transformadores geralmente sdo pré-treinados em grandes cor-
pora para posterior aplicacdo em uma variedade de tarefas. Um exemplo disso sdo os
modelos interativos, que sao treinados para a previsao da préxima palavra em uma sen-
tenga, como o GPT (RADFORD et al., 2018), Large Language Model Meta AI (LLaMA)
(TOUVRON et al., 2023) e Mistral (JIANG et al., 2023). Existem também os mode-
los mascarados, assim denominados por serem treinados mediante uma técnica conhe-
cida como Masked Language Model (MLM). Este método compreende o mascaramento
(substitui¢do) de certas palavras em uma sentenga com um token especial, usualmente
“IMASK]”, sendo o objetivo do modelo prever as palavras mascaradas com base no con-
texto providenciado pelas palavras nao mascaradas na sentenca. Exemplos de modelos
dessa categoria incluem o BERT (DEVLIN et al., 2018), DeBERTa (HE et al., 2021) e a
versao brasileira do BERT, o BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020).

Ormerod, Patel e Wang (2023) apontam que a vasta maioria dos modelos de linguagem
atualmente disponiveis sao modelos de palavras mascaradas. Todos esses modelos sao
variagoes da mesma arquitetura de transformador apresentada por Vaswani et al. (2017),
conforme ilustrado na Figura 2.1.

2.2.1 Arquitetura de um Transformador

O Transformador, proposto por Vaswani et al. (2017), é uma arquitetura fundamentada
em camadas de atencao que dispensam o uso de mecanismos recorrentes ou convolucionais,
possibilitando o processamento paralelo de cada token ao longo de toda a sequéncia.
Essa abordagem se mostrou eficiente para lidar com dependéncias de longo alcance e
para acelerar o treinamento, aspectos criticos em tarefas como traducao automaética,
classificacdo de texto e sumarizagao.

O mecanismo de atencao empregado no Transformador avalia a relagdo entre todos os
elementos do texto, atribuindo pesos que indicam a relevancia de cada token em relagao
aos demais. Essa estratégia facilita a identificacdo de padroes contextuais, reduzindo a
necessidade de memorizar estados intermediarios, como ocorre em arquiteturas recorren-
tes, e aprimorando a robustez do modelo frente a sequéncias extensas ou descrigoes mais
complexas.

A Figura 2.1 apresenta o diagrama completo do Transformador, destacando as duas
grandes partes que o compoem: o encoder (codificador) e o decoder (decodificador). O
encoder é composto por blocos que combinam atencao e redes feed-forward, com conexoes
residuais que ajudam a evitar problemas de gradiente. No decoder, além de um mecanismo
de atenc¢ao similar, adiciona-se a possibilidade de atender simultaneamente ao contexto
gerado no encoder, o que ¢é essencial para tarefas de geragao de texto ou traducao.

A incorporagao posicional (positional encoding) e a normaliza¢do em camadas (layer
normalization) fornecem maior estabilidade ao modelo, preservando informagoes sobre
a posicao dos tokens e garantindo consisténcia numérica durante o treinamento. Esse
conjunto de técnicas torna o Transformador adaptavel a diversas aplicagdes de Processa-
mento de Linguagem Natural e amplia sua capacidade de lidar com dados heterogéneos
e volumosos.
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Figura 2.1 Arquitetura completa de um transformador
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Fonte: Elaboracao propria com dados de Vaswani et al. (2017).

2.2.1.1 Input Embeddings

Antes de efetivamente alimentar o modelo com a sequéncia de tokens, o Transformador
(ilustrado na Figura 2.1) precisa converter cada token em uma representacao numérica que
seja compreensivel pelas camadas subsequentes. Para cumprir essa fungao, o componente
de Input Embeddings atua como a primeira etapa dos blocos do Transformador, recebendo
cada token da sentenca em sua forma de ID (indice no vocabulédrio) e transformando-o
em um vetor de N dimensoes.

Essa conversao ¢ realizada por meio de uma matriz de embeddings, na qual cada linha
corresponde a um token especifico do vocabulario, e cada coluna, a uma dimensao do
vetor de representacio. Nesse contexto, o fator v/ N é aplicado para manter a amplitude
numérica dos valores gerados, de modo a preservar a expressividade dos embeddings e
minimizar problemas de escala durante o treinamento. Dessa forma, ao final do processo
de Input Embeddings, cada token passa a ser representado por um vetor capaz de captu-
rar nuances semanticas e sintaticas, o que enriquece significativamente a capacidade do
modelo de lidar com fenémenos linguisticos complexos.

Conforme a base de dados utilizada varia, as representacoes geradas podem ser ajusta-
das para refletir caracteristicas linguisticas e terminologicas especificas de cada dominio,
tornando o modelo mais sensivel as variacoes de contexto. Além disso, a etapa de Input
Embeddings nao atua de forma isolada: ela é complementada por outras técnicas, como a

N e - -
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incorporacao posicional (positional encoding) e a aplicacdo de méascaras de atengao, que
serao adicionadas em camadas subsequentes. Essas técnicas auxiliam o modelo a levar
em conta o ordenamento e a relevancia contextual de cada token, de modo que a combi-
nacao final de todas as camadas resulte em uma compreensao mais ampla e robusta da
sequéncia textual.

Figura 2.2 Input Embeddings

Texto original "Este é um input de texto"

[CLS] Este é um input de texto [SEP]

Tokenizacéo
101 2023 2003 1037 7953 1012 8032 102

0.0390 -0.0558 | -0.0440 0.0119 0.0069 0.0199 -0.0788

. -0.0123 0.0151 -0.0236 -0.0037 0.0052 -0.0095 0.0202
Embeddings

-0.0228 0.0031 -0.0283 | -0.0402 | -0.0016 -0.0089 | -0.0352

Fonte: Elaboracao prépria.

2.2.1.2 Positional Encoding

Vaswani et al. (2017) adicionam Positional Encoding as incorporagoes de entrada nos
blocos codificador e decodificador, fornecendo informagoes de posicao dos tokens. As codi-
ficagbes posicionais e as incorporagoes tém a mesma dimensao para integragao semantica
e posicional. No Positional Encoding, cria-se uma matriz de codificacoes posicionais pe
com dimensoes (seq_len, d_model), inicialmente preenchida com 0, aplicando seno aos
indices pares e cosseno aos impares.

. L L pos
Even Indices (2¢) : PE(pos, 2i) = sin (100002i/dm0de1) (2.1)

. o . pos
Odd Indices (2i +1) : PE(pos,2i+ 1) = cos <100002i/dm0d61) (2.2)
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2.2.1.3 Layer Normalization

Nos blocos codificadores e decodificadores, ha varias camadas de normalizacdo cha-
madas Add & Norm. O Layer Normalization normaliza os dados de entrada calculando
sua média e desvio padrao, ajustando para média 0 e desvio padrao 1, com um termo
€ para evitar divisao por zero. Em seguida, multiplica-se a saida normalizada por « e
adiciona-se bias, ambos parametros ajustaveis durante o treinamento, resultando num
tensor normalizado por camadas com escala de entrada consistente para a rede.

2.2.1.4 Feed-Forward

A camada de Feed-Forward no contexto de um Transformador é uma rede neural
totalmente conectada que opera de forma independente em cada posicao da sequéncia de
entrada. Estruturalmente, a camada de Feed-Forward consiste em duas transformacoes
lineares separadas por uma fun¢dao de ativacdo nao-linear. A primeira camada linear
transforma a dimensionalidade dos dados de entrada, e a fun¢ao de ativagao utilizada é a
Rectified Linear Unit (ReLU), que introduz nao-linearidade no modelo. Em seguida, uma
segunda camada linear traz os dados de volta a dimensao original. Matematicamente,
essa operacao pode ser expressa como:

FFN(z) = max (0, W, + by)W5 + by (2.3)

Na Equagao 2.3, W; e W5 sdo os pesos, enquanto b; e by sao os vieses das duas
transformacoes lineares.

Em sintese, a camada de Feed-Forward em cada camada do transformador permite
que o modelo desenvolva representacoes complexas e capture relagoes nao lineares nos
dados. Essa capacidade é critica para o desempenho do modelo, pois amplia sua capa-
cidade de capturar padroes nos valores de entrada. Além disso, como o Feed-Forward
opera independentemente em cada posicao, ele mantém a estrutura posicional dos dados
enquanto refina a representacao de cada token individualmente.

2.2.1.5 Multi-Head Attention

A Multi-Head Attention é essencial no Transformador, ajudando o modelo a entender
relagoes complexas nos dados. A Figura 2.3 ilustra o funcionamento da Multi-Head
Attention.

O bloco Multi-Head Attention recebe dados de entrada como consultas, chaves e va-
lores, organizados em matrizes (), K e V, com dimensoes iguais a entrada. Em seguida,
cada matriz é transformada linearmente por matrizes de peso WQ, WK e WV, resultando
nas matrizes Q’, K’ e V’. Estas sao divididas em menores, associadas a diferentes heads
h, permitindo ao modelo processar informacoes de subespacos diferentes em paralelo. A
concatenacao de cada head em uma matriz H ¢é entao transformada por outra matriz de
peso W,, produzindo a saida de Multi-Head Attention, a matriz MH-A, preservando a
dimensionalidade da entrada.
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Figura 2.3 Multi-Head Attention
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Fonte: Extraido de Vaswani et al. (2017).

2.2.1.6 Residual Connection

Na arquitetura do Transformador, cada subcamada, incluindo a camada de self-
attention e a Feed-Forward, adiciona sua saida a sua entrada antes de passa-la para
a camada Add & Norm. Esta abordagem integra a saida com a entrada original na
camada Add & Norm. Este processo é conhecido como skip connection, que permite
ao Transformador treinar redes profundas de forma mais eficaz, fornecendo um atalho
para o gradiente fluir durante a retropropagacao.

2.2.1.7 FEncoder

O FEncoder mostrado na Figura 2.4 é uma montagem de blocos de codificacdo que
incluem camadas Multi-Head Attention e Feed Forward com conexoes residuais (Add e
Norm). No Self-Attention, o mecanismo de atencao usa todas as posigoes da sequéncia.
O encoder gera vetores de consulta, chave e valor, calculando similaridades via produto
escalar e normalizando com softmax para obter pesos de atencao. Esses pesos ponderam
os valores, refletindo o contexto. Depois da Self-Attention, a saida passa por uma rede to-
talmente conectada com ativagao nao linear (ReL.U), processando cada posi¢ao de forma
independente para captar representagoes complexas. Cada subcamada possui normaliza-
¢ao de camada e conexao residual para estabilizar o treinamento. O encoder transforma
uma sequéncia de vetores de palavra em representacoes contextuais que incorporam toda
a informacao da sequéncia de entrada.
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Figura 2.4 Codificador de um Transformador
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Fonte: Extraido de Vaswani et al. (2017).

2.2.1.8 Decoder

Semelhante ao Encoder, o Decoder (Figura 2.5) consiste em blocos repetidos. A dife-
renca principal é que o Decoder tem uma subcamada extra com atencao cruzada, usando
a saida do Encoder como chaves e valores, e a entrada do Decoder como consultas. O
Masked Self-Attention garante que a previsao em cada posicao dependa apenas das po-
si¢coes anteriores, assegurando geracao causal do texto. Além disso, cada subcamada no
decoder inclui normalizagdo de camada e conexoes residuais (Add e Norm). No treina-
mento, o decoder recebe a sequéncia alvo deslocada, chamada de “teacher forcing”, para
prever cada token a partir do contexto anterior. O decoder integra representacoes contex-
tuais do encoder para captar informacoes relevantes da entrada. Na inferéncia, o decoder
gera a sequéncia autoregressivamente, comeg¢ando com um token inicial e construindo a
sequéncia completa sem a sequéncia alvo real.

Figura 2.5 Decodificador de um Transformador
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Capitulo

TRABALHOS RELACIONADOS

Alguns pesquisadores ja se debrucaram sobre a aplicacao de modelos de aprendizado de
maquina em contratos publicos.

No estudo apresentado por Domingos et al. (2016), os autores visam identificar ano-
malias nas aquisi¢oes na area de Tecnologia da Informagao (TI) dentro do Sistema de
Aquisi¢oes Governamentais do Brasil por meio de técnicas de Deep Learning. O intuito
era desenvolver um modelo preditivo destinado a auxiliar na priorizacao de investigagoes
acerca de compras potencialmente suspeitas, empregando um algoritmo de Deep Lear-
ning para a analise dos dados de compras de TI realizadas pelo governo federal brasileiro
no periodo de 2014 a 2015. A aplicacdo da metodologia CRISP-DM juntamente com a
ferramenta H20 demonstrou que o modelo final alcangou éxito na deteccao de anomalias,
dispensando a necessidade de dados previamente etiquetados.

Em Sun e Sales (2018), os autores investigam a aplicagao de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) para a previsao de irregularidades em licitagoes publicas no Brasil, utilizando
dados fornecidos pela Controladoria-Geral da Unido (CGU). A pesquisa realiza uma
comparagao do desempenho de dois tipos de RNA, Deep Neural Network (DNN) e Tensor
Neural Network (TNN), com outros algoritmos, como a regressao logistica e a analise de
funcao discriminante. Os resultados demonstraram que a DNN superou significativamente
a TNN e os demais algoritmos em diversas métricas de desempenho, sugerindo que a DNN
possui maior precisao na predi¢ao de irregularidades em licitagoes publicas.

Lima et al. (2020) utilizam um modelo baseado em uma rede neural Bidirectional
Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) para classificar chamadas de licitagdo de obras
publicas como potencialmente fraudulentas. O estudo emprega modelos de rede neural,
especificamente DNN para comparagdo e Bi-LSTM (modelo principal), utilizando TF-
IDF para extracao de caracteristicas. O modelo Bi-LSTM demonstrou alta acuracia na
identificacao de licitagoes potencialmente fraudulentas.

Braz et al. (2024) examina as irregularidades em licitagoes publicas no Brasil, com
um foco especifico nas pequenas empresas situadas no estado de Minas Gerais. Foram
empregadas técnicas de andlise exploratoria, geoespacial e de redes para a identificacao
de empresas que apresentem indicios de irregularidades em processos licitatorios. A
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analise demonstrou a eficacia dessas abordagens na identificacdo de pequenas empresas
possivelmente envolvidas em atividades fraudulentas, oferecendo insights valiosos sobre
a interconexao e organizacao dessas entidades empresariais.

Silva et al. (2024) analisa o problema do sobreprego em itens de licitagoes publicas
no Brasil, utilizando um conjunto de dados do “Sistema Informatizado de Contas dos
Municipios” (SICOM), desenvolvido pelo Tribunal de Contas do Estado de Minas Ge-
rais (TCE-MG). O estudo propoe uma metodologia para processamento e padronizagao
de descricoes de itens de licitacao e uma abordagem estatistica baseada no Intervalo
Interquartil (IQR) para detectar sobreprego, sugerindo que as estratégias avaliadas sao
promissoras para identificar potenciais irregularidades.

Hott et al. (2023) investigam o uso de modelos baseados em BERT, em especial o
BERTopic, para analise de dados de licitagoes publicas. Os autores utilizaram técnicas
de agrupamento de texto e modelagem de topicos para descobrir padroes ocultos em
dados nao estruturados. A intencao do estudo foi gerar grupos que capturam os tépicos
nos dados de licitacao.

Com base nos trabalhos elaborados com dados publicos brasileiros, constata-se que
diversas técnicas de aprendizado de maquina, redes neurais e analise estatistica foram
aplicadas com éxito na identificacao de irregularidades em licitacoes publicas. Os estu-
dos demonstraram que a utilizagdo de algoritmos mais sofisticados, como auto-encoders
e Bi-LSTM, bem como metodologias estatisticas, contribuem significativamente para a
deteccao de anomalias em processos de compras governamentais.

No campo internacional, Chen, Huang e Kuo (2009) exploram o uso de redes neurais
artificiais (RNAs) para prever litigios relacionados a fraudes em mercados emergentes,
especificamente em Taiwan. O objetivo foi aplicar uma rede neural para prever litigios
de fraude, auxiliando contadores na elaboracao de estratégias de auditoria e melhorando
a deteccao de fraudes. Os pesquisadores utilizaram redes neurais com topologia de retro-
propagacao para modelar as relagoes entre variaveis de entrada e saida e prever litigios
de fraude, alcancando uma precisao de previsao superior aos métodos tradicionais.

Torres-Berru, Lopez-Batista e Zhingre (2023) exploram a detec¢ao de viés e favori-
tismo em processos de licitacao publica no Equador, utilizando técnicas de mineragao
de dados e processamento de linguagem natural. Os autores utilizaram um conjunto
de dados em espanhol com 1.009.739 perguntas e respostas de 303.076 processos de li-
citacdo analisados ao longo de dez anos. Utilizando modelos Word2Vec e o algoritmo
VADER, os resultados mostram que houve evidéncia de favoritismo ou viés de género em
um percentual significativo dos processos analisados.

Torres-Berru e Batista (2021) examinam o problema da corrupcao em licitagdes pu-
blicas no Equador, empregando técnicas de mineracao de dados para detectar eventuais
irregularidades, como o favorecimento de fornecedores especificos. O objetivo principal
consistiu em desenvolver um modelo capaz de identificar padroes andmalos na atribui-
¢ado de qualificagOes a contratos publicos de licitacdo e prever contratos que apresentem
anomalias com base nos dados analisados. Para tanto, foi empregado um modelo de
multiplas etapas utilizando K-Means, Mapas Auto-Organizaveis (SOM), Support Vector
Machine (SVM) e Anélise de Componentes Principais (PCA), alcangando alta precisao
na detecc¢ao de anomalias. Por meio dessa técnica, foram identificados quatro grupos prin-
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cipais de processos, dos quais um inclui processos considerados andémalos, caracterizados
por atribuir peso insignificante a oferta econémica na decisao final do agente publico.
Os autores concluem que a aplicagao de técnicas de mineracao de dados e aprendizado
de maquina pode efetivamente auxiliar na identificagao e previsao de irregularidades em
licitagbes publicas, promovendo a transparéncia e reduzindo a corrupgao nos processos
de contratacao publica.

No estudo realizado por Aldana, Falcén-Cortés e Larralde (2022), os autores investi-
gam a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina para a identificagdo e previsao
de corrupgao em contratos de licitacao publica no México. Para tal, empregaram um
modelo de Random Forest que se revelou eficaz na deteccdo de contratos considerados
andomalos. De acordo com os autores, as variaveis preditoras de maior relevancia foram
aquelas associadas ao relacionamento entre compradores e fornecedores, tais como o valor
total despendido por um comprador junto a um fornecedor e a proporc¢ao de contratos
de licitacao tnica concedidos a um determinado fornecedor.

Nai, Sulis e Meo (2022) apresentam uma revisao sistemdtica sobre a detecgao de
fraudes em licitagdes ptblicas usando técnicas de inteligéncia artificial (IA), incluindo
aprendizado de maquina, redes neurais e processamento de linguagem natural, destacando
a eficdcia dessas técnicas na melhoria da capacidade de deteccao de fraudes em processos
de licitagao publica. Os resultados revelaram que diversas técnicas de IA sdao aplicadas
na deteccao de fraudes em licitagdes publicas, incluindo algoritmos de classificacao, redes
neurais e analise de redes sociais. As disciplinas mais envolvidas incluem Ciéncia da
Computacao, Engenharia e Gestao de Negdcios. Os estudos utilizam predominantemente
dados de licitagoes publicas para treinar modelos preditivos.

Costa et al. (2022) discutem a identificacdo de fraudes em licitagoes publicas atra-
vés da aplicagdo combinada de trilhas de auditagem (sequéncias de regras voltadas a
detecgdo de possiveis irregularidades) e redes sociais. O propésito da investigagdo foi
desenvolver uma metodologia que permitisse identificar indicios de fraude, com os dados
fornecidos pelo Ministério Publico de Minas Gerais (MPMG). Os pesquisadores desen-
volveram um modelo para analisar as relacoes entre empresas licitantes e seus sécios,
utilizando dados como sécios, e-mails, telefones e enderecos comuns. Os resultados in-
dicam que essa abordagem pode reduzir a quantidade de documentos que precisam de
analise manual, tornando o combate a corrup¢ao mais eficiente. No entanto, o estudo
enfrenta limitagoes devido a falta de dados histéricos completos, o que pode levar a falsos
positivos. Futuramente, os pesquisadores pretendem implementar auditorias adicionais,
como a identificacdo de socios de empresas que também ocupam cargos publicos, uma
situacao frequentemente ligada a fraudes.

Em suma, os estudos revisados evidenciam que varias abordagens de TA e técnicas
de mineracao de dados, tém se mostrado eficazes na identificacao de irregularidades em
processos de licitacao publica, tanto no Brasil como em contextos internacionais. Estas
metodologias, quando aplicadas de forma diversificada, constituem ferramentas valiosas
para o fortalecimento dos mecanismos de controle e auditoria nas contratagoes governa-
mentais.

No entanto, embora eficazes, a maioria das abordagens anteriormente discutidas exige
a rotulagem prévia de dados por especialistas na drea de fraudes para possibilitar o trei-
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namento. Ademais, as bases de dados empregadas sao majoritariamente compostas por
informagoes historicas, caracterizadas por um elevado atraso temporal, o que pode di-
ficultar a andlise de casos recentes e resultar em lentidao na atualizacdo dos modelos
para novos problemas emergentes. Ademais, é importante destacar que nenhuma des-
sas abordagens explorou a aplicagao de modelos de aprendizado de maquina diretamente
sobre dados de compras, tais como descri¢oes de produtos, valores, entre outros. Neste
contexto, o presente estudo complementa as investigagoes anteriores ao explorar direta-
mente dados atualizados das compras governamentais brasileiras e aplicar modelos de
PLN fundamentados em Large Language Model (LLM), juntamente com técnicas como
zero-shot, few-shot e fine-tuning, o que permite minimizar a necessidade de rotulagem ma-
nual intensiva e aprimorar a abrangéncia e eficacia na deteccao automatica de empresas
potencialmente inidoneas.



Capitulo

DETECCAO DE EMPRESAS INIDONEAS EM
COMPRAS GOVERNAMENTAIS

4.1 RECURSOS COMPUTACIONAIS E CODIGOS

A coleta e o tratamento dos dados utilizados nesta pesquisa foram realizados em uma
maquina local, ao passo que o treinamento dos modelos foi realizados no ambiente Go-
ogle Colab. A Tabela 4.1 sintetiza a infraestrutura empregada nas diferentes etapas da
pesquisa. Em termos de capacidade de memoéria, a maquina local mostrou-se suficiente
para as tarefas de limpeza, tratamento e serializacao dos conjuntos em formato Parquet,
garantindo baixo overhead de leitura/escrita e compatibilidade direta com as rotinas im-
plementadas em Python. Ja o Colab, ofereceu os recursos necessarios para executar, de
forma reproduzivel, experimentos nas configuracoes zero-shot, few-shot e fine-tuning, par-
ticularmente vantajosos para a etapa de otimizacao de hiperparametros e ajuste fino de
grandes modelos de linguagem. A versao do Python utilizada na maior parte do trabalho
foi a 3.11.2.

Tabela 4.1 Recursos computacionais utilizados

Maquina Local Google Colab

RAM do Sistema 20GB 83,5 GB
Disco 2TB 235,7GB
Placa de Video - NVIDIA A100
RAM da GPU - 40 GB

Fonte: Elaboracao prépria.

Os cbdigos desenvolvidos durante este trabalho de pesquisa encontram-se disponiveis
em “https://github.com/CleitonOERocha/Mestrado”, estruturados em jupyter notebo-
oks e codigos “py”.

Os datasets tratado para os anos de 2022, 2023 e 2024 encontram-se disponiveis em
“https://drive.google.com/drive/folders/17TRTCP2wF52In71IQcwhyOEmw5FG8Yleu” no
formato Parquet.

21



22 DETECCAO DE EMPRESAS INIDONEAS EM COMPRAS GOVERNAMENTAIS

4.2 COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS

O diagrama de sequéncia apresentado na figura 4.1 ilustra o fluxo de interacao relacionado
a coleta e armazenamento de notas fiscais eletrénicas (NF-e). Os componentes envolvidos
sao o site do Portal da Transparéncia, o cédigo em Python e o armazenamento local. Para
a coleta dos arquivos, utilizou-se o link base do site do Portal da Transparéncia, cuja URL
é associada ao ano e més de referéncia dos arquivos:

“https://dadosabertos-download.cgu.gov.br /PortalDaTransparencia/saida/nfe/” 4+ ano
+ més + ¢ NFe.zip”

Figura 4.1 Requisicdo GET para extragao web

Portal da Transparéncia Script Python Armazenamento Local

Requisigao GET

Retorna arquivo ZIP

Salvar arquivo ZIP

Descompacta contelido em pasta
temporaria

Cria pasta de destino e move
arquivos descompactados

Remove ZIP e pasta temporaria

Portal da Transparéncia Script Python Armazenamento Local

Fonte: Elaboracao prépria.

Inicialmente, a interacdo comecga com o cdédigo Python efetuando uma requisicao do
tipo GET para o Portal da Transparéncia, solicitando especificamente dados referentes
as NF-e. Segundo Alam, Cartledge e Nelson (2014), a requisicao GET é um método
do protocolo HTTP cuja fungao principal é obter (ou “recuperar”) a representacao de
um recurso em um servidor, sem produzir alteracoes no estado desse recurso. Dessa
forma, quando um cliente faz uma requisicao GET para determinado endereco, espera-se
que o servidor retorne algum tipo de resposta, geralmente com um corpo de dados (por
exemplo, uma pagina HTML), sem que essa chamada modifique o que ja estd armazenado
ou publicado ali. Em resposta a essa requisicdo, o Portal da Transparéncia retorna os
dados solicitados para o codigo Python, permitindo assim o processamento dos dados
recebidos.

Uma vez obtidos esses dados, o c6digo Python realiza a etapa seguinte do processo,
que ¢ a persisténcia das informacoes coletadas. Esse passo é feito através da operacao de
armazenamento dos dados localmente. Com isso, conclui-se o ciclo da interagao, marcado
pela obtencao inicial dos dados do Portal, tratamento por meio do cédigo Python e
subsequente armazenamento local das informacgoes coletadas.
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Posteriormente, os arquivos coletados sao submetidos a um processo de tratamento,
que abrange a limpeza, a padronizagdo de formato e a extracao das informagoes perti-
nentes.

Para realizar a coleta dos dados das empresas punidas na esfera publica foram uti-
lizados os dados provenientes da GCU e disponiveis no Portal da Transparéncia!??. O
cadastro é composto por empresas punidas e/ou suspensas de participar de licitagoes. Na
Figura 4.2 é demonstrada o fluxo de obtencao dessas empresas. Apds a coleta, essas infor-
magoes passam por um tratamento focado em padronizar colunas, remover duplicidades
e adequar os campos de identificacdo, resultando em uma lista de empresas sancionadas.
O formato de coleta dos dados na web segue o mesmo rito dos dados das notas fiscais
apresentado na Figura 4.1.

Figura 4.2 Fluxograma de coleta de informagoes das empresas

Paginas do Portal da Transparéncia
com dados de empresas sancionadas

-ansparéncia

Tratamento dos Dataset
dados

Fonte: Elaboracao prépria.

O fluxograma ilustrado na Figura 4.3 apresenta o processo geral para formacao do
dataset final. Na secao superior (Fluxo de NF-e), encontra-se a etapa de coleta dos
arquivos das Notas Fiscais Eletronicas (NF-e). J4 na parte inferior (Fluxo de Empresas
Sancionadas), sao coletados os dados de companhias que receberam punigoes na esfera
publica. Em seguida, ambas as frentes convergem na etapa de “Unificar Dados”, onde
as informacoes processadas das NF-e sao cruzadas com a lista de empresas sancionadas.
Esse passo de unificacao, conduzido em Python, envolve a combinagao de chaves (como
CNPJ) para relacionar as Notas Fiscais Eletronicas as empresas que sofreram sangoes,
ampliando o escopo analitico dos registros.

Por fim, o resultado do merge forma o “Dataset final”, onde se consolida todo o
historico de operacoes e a identificagdo das empresas envolvidas. Esse dataset serve de

Thttps://portaldatransparencia.gov.br/download-de dados/ceis
2https://portaldatransparencia.gov.br /download-de-dados/cnep
3https://portaldatransparencia.gov.br /download-de-dados/cepim
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base para andlises aprofundadas, verificacado de padroes de comportamento e potencial

detecgao de irregularidades.

Figura 4.3 Fluxograma geral para construcdao do dataset final
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O processo de tratamento dos dados se inicia com a leitura dos arquivos de Notas
Fiscais Eletronicas (NF-e), referentes a um determinado ano, a partir de um diretério
onde os arquivos brutos sao armazenados. Cada arquivo é aberto e passa por uma selecao
de colunas para manter apenas aquelas de interesse para a andlise, seguida do renomeio
dessas colunas para padroes mais consistentes. Em seguida, remove-se qualquer registro
cujos campos de classificagdo do produto estejam ausentes, além de serem convertidos
os formatos de dados, como datas e campos de CNPJ, ajustando-se, por exemplo, o
preenchimento de zeros a esquerda quando necessario. Todos esses arquivos sao entao
unificados em um tunico dataframe, consolidando as informacoes relativas as transagoes

do ano especificado.

Apos a etapa de preparacao dos dados das NF-e, realiza-se a integracao com a base
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de empresas punidas, mostrada no lado esquerdo da figura, que envolve a leitura de uma
lista de companhias sujeitas a sangoes publicas. Nesse momento, o CNPJ dessas empresas
é também tratado para manter consisténcia no formato, de modo que a jungdo entre as
duas bases seja possivel pela chave de CNPJ do emitente. A junca@o resulta na criagao
de uma coluna denominada “classe”, que recebe o valor “1” para empresas punidas e
“0” para as demais. Além disso, é construida uma coluna de texto (“text”) que agrega
diversos campos das notas fiscais em um unico texto, atendendo aos requisitos de modelos
de classificacao baseados em linguagem natural. Por fim, faz-se a selecao final das colunas
de interesse e gera-se um arquivo unificado no formato Parquet.

4.3 MODELOS

Os modelos utilizados neste trabalho estao disponiveis na Tabela 4.2. Ao todo, foram ava-
liados 14 modelos, abrangendo diversas configuracoes e tamanhos, selecionados a partir
dos grupos BERT, Deepseek, Gemma, GPT, LLaMA e Mistral. Esses grupos foram esco-
lhidos pela sua relevancia atual, capacidade técnica comprovada e pelo destaque recente
na comunidade cientifica e tecnologica.

A selecao dos modelos foi orientada pelos seguintes critérios: a compatibilidade com
a unidade de processamento grafico NVIDIA A100 (utilizada no Google Colab); a data
de lancamento, favorecendo modelos mais recentes em virtude do progresso continuo
da tecnologia; a habilidade dos modelos em executar tarefas de classificacao textual, um
elemento essencial para a aplicacao proposta neste estudo; e, por tltimo, a disponibilidade
para uso gratuito, sem a restricao ao uso de APIs pagas.

Tabela 4.2 Modelos utilizados
Grupo Modelo

Bert neuralmind /bert-base-portuguese-cased
Bert neuralmind /bert-large-portuguese-cased
Deepseek  deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B
Deepseek  deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B
Gemma  google/gemma-3-12b-pt

Gemma  google/gemma-2-2b

Gemma  google/gemma-2b-it

GPT openai-community/gpt2

GPT openai-community /gpt2-large

LLaMA  meta-llama/Llama-3.2-3B

LLaMA  meta-llama/Llama-3.1-8B

LLaMA  meta-llama/Llama-2-7b-hf

Mistral =~ mistralai/Mistral-7B-v0.1

Mistral mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3

Fonte: Elaboracao prépria.

Todos os modelos utilizados estao disponiveis publicamente na plataforma Hugging
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Face (WOLF et al., 2020), facilitando a replicacdo do estudo e permitindo comparagoes
futuras com novos modelos ou atualizacoes das versdes atuais. As segOes subsequentes
detalham ainda mais cada grupo de modelos, abordando suas particularidades técnicas e
apresentando comparagoes de desempenho obtidas nos experimentos realizados.

4.3.1 LLaMA

Touvron et al. (2023) apresenta a familia de modelos LLaMA, composta por redes de
7 a 65 bilhoes de parametros treinadas exclusivamente com dados publicos e destinados
a oferecer desempenho de ponta com menor custo de inferéncia. Para construir esses
modelos, a equipe seguiu as leis de escalonamento de Chinchilla (HOFFMANN et al.,
2022), porém preferiu aumentar significativamente o nimero de tokens em vez de inflar o
nimero de parametros. O pré-treino abrangeu cerca de 1,4 trilhao de tokens, provenien-
tes de uma mistura diversa de fontes publicas: CommonCrawl processado com CCNet,
C4, repositorios GitHub sob licencas permissivas, Wikipédia, livros de dominio publico
(Gutenberg e Books3), artigos do arXiv e dados do Stack Ezchange. O CommonCrawl
representou dois terg¢os do corpus, enquanto cada uma das demais fontes contribui de 2
a 15%.

A arquitetura partiu do Transformer, mas incorpora trés modificacbes principais.
Primeiro, aplica normalizacao pre-Layer com RMSNorm, inspirada no GPT-3, para maior
estabilidade. Segundo, substitui a ReLLU pela ativagdo SwiGLU, reduzindo o tamanho
da camada feed-forward para dois tercos do habitual. Terceiro, eliminou embeddings
absolutos e insere Rotary Positional Embeddings (RoPE) em todas as camadas. Essas
alteragoes visaram melhorar a eficiéncia de treino e de inferéncia sem sacrificar qualidade.

Tabela 4.3 Arquitetura do LLaMA

params dimension MNpeds Nayers learning rate batch size Nyokens

6.7B 4.096 32 32 3.0 x 1074 AM 1.0T
13.0B 5.120 40 40 3.0x 1074 4AM 1.0T
32.5B 6.656 52 60 1.5 x 1074 AM 1.4T
65.2B 8.192 64 80 1.5 x 1074 AM 14T

Fonte: Extraido de Touvron et al. (2023).

Quatro tamanhos foram disponibilizados. O modelo de 6,7 B usa dimensao de estado
4.096 com 32 camadas; o de 13B, 5.120 com 40 camadas; o de 32,5B, 6.656 com 60
camadas; e o de 65,2 B, 8.192 com 80 camadas. Todos empregam 32 a 64 multi-head
attention e um lote global de 4 milhdes de tokens. Os dois menores foram treinados em
1T token; os maiores, em 1,4T tokens, preservando a mesma propor¢ao de dados.

O treinamento utilizado foi o AdamW com p; = 0,9, fs = 0,95 e decaimento de
peso igual a 0,1. Para conter memoéria e acelerar calculos, os autores adotaram atencao
otimizada da biblioteca xFormers, checkpointing seletivo e paralelismo de modelo e de
sequéncia. O LLaMA-65B processa cerca de 380 tokens por segundo e levou cerca de 21
dias para treinar, utilizando 2.048 GPUs A100-80 GB.
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Nas avaliacoes, o LLaMA-13B, dez vezes menor que o GPT-3, apresentou altas taxas
nos benchmarks de raciocinio e compreensao, enquanto o LLaMA-65B se manteve no
nivel de modelos muito maiores como PalLM-540B. Esse desempenho ocorreu tanto da
maior quantidade de dados por parametro quanto das otimizagoes de arquitetura e de
treinamento.

4.3.2 Gemma

Introduzida em Team et al. (2024), a familia Gemma, constituida por modelos de 2 e 7
bilhoes de parametros, foi desenvolvida a partir da pesquisa e infraestrutura que deram
origem a linha Gemini, mas com pesos disponibilizados de forma aberta.

A Gemma foi construida sobre um decodificador Transformer treinado para contextos
de até 8.192 tokens. Sua arquitetura mantém o mecanismo de multi-head attention na
versao de 7B, enquanto adota atencao multi-query no modelo de 2B, uma escolha que
Team et al. (2024) consideraram mais eficiente para essa escala. Em ambas as variantes,
sao implementadas melhorias pés-Transformer, como o RoPE, ativagoes GeGLU e nor-
malizacao RMSNorm, além de compartilhamento de embeddings para otimizar o tamanho
do modelo.

Tabela 4.4 Arquitetura do Gemma

params dmodel Mayers FF dim  Nyeaqs nxv  head size vocab size

2B 2.048 18 32.768 8 1 256 256.128
7B 3.072 28 49.152 16 16 256 256.128

Fonte: Extraido de Team et al. (2024).

Figura 4.4 Comparativo entre Gemma e outros modelos em diferentes tarefas
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Fonte: Extraido de Team et al. (2024).

A fase de pré-treinamento empregou 3 trilhdes de tokens para a versao de 2B e 6
trilhoes para a de 7B, utilizando dados predominantemente em inglés oriundos da Web.



28 DETECCAO DE EMPRESAS INIDONEAS EM COMPRAS GOVERNAMENTAIS

Apés o pré-treinamento, cada versao foi submetida a um processo de fine-tuning supervi-
sionado com pares de instrucao e resposta, tanto sintéticos quanto humanos, seguido de
refor¢o por meio de feedback humano (RLHF). O processo de formatagao incluiu tokens
de controle para delimitar o inicio e o término de cada turno.

Nos testes, a Gemma 7B superou LLaMA 2 13B e Mistral 7B em métricas como
MMLU, GSM8K e HumanEval, demonstrando uma vantagem notavel em matematica
e codigo; a versao de 2B também excedeu o desempenho tipico de modelos de tama-
nho comparavel. Avaliagbes humanas de aproximadamente 1.000 prompts atribuiram ao
Gemma 7B um indice de vitéria de 61% em tarefas de instrugao e 63% em seguranca, em
comparagao com o Mistral 7B Instruct.

4.3.3 DeepSeek

Apresentado inicialmente em DeepSeek-Al et al. (2025), o DeepSeek-R1, primeira geragao
de modelos de raciocinio da equipe DeepSeek adota uma arquitetura Mixture-of-Experts
(MoE), em que apenas uma parte dos pardmetros fica ativa em cada inferéncia, sdo 37
bilhoes de pardmetros efetivos dentro de um total de 671 bilhdes. Segundo DeepSeek-Al et
al. (2025), essa escolha buscou conciliar capacidade expressiva e eficiéncia computacional.

Figura 4.5 Comparativo entre DeepSeek e outros modelos em diferentes tarefas
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Fonte: Extraido de DeepSeek-Al et al. (2025).

O processo de treinamento foi organizado em quatro etapas. Primeiro, coletou-se
“dados de arranque”, milhares de cadeias de raciocinio longas e legiveis, para realizar
um fine-tuning no modelo DeepSeek-V3-Base, de modo a obter um ponto inicial estavel
para o reforco. Em seguida, realizou-se um estagio de reforco orientado a raciocinio
sobre tarefas de matematica, codigo, ciéncias e logica, incorporando uma recompensa
extra que penalizava a mistura indesejada de idiomas. Quando esse reforco convergiu, os
pesquisadores aplicaram uma técnica chamada rejection sampling sobre o proprio modelo
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para gerar um conjunto supervisionado: cerca de 600 mil exemplos de raciocinio e 200
mil de tarefas gerais, totalizando 800 mil amostras. Depois de duas épocas de fine-tuning
com esse material, um segundo estagio de reforco integrou todos os cenarios, equilibrando
utilidade e seguranca, até produzir o checkpoint denominado DeepSeek-R1. Por fim, o
resultado desse treinamento é transferido para modelos menores baseados em Qwen e
Llama usando o mesmo conjunto de 800 mil exemplos.

Nos testes, o DeepSeek-R1 alcangou 79,8% de acerto na primeira tentativa no AIME
2024, 97,3% no conjunto MATH-500 e 90,8% no MMLU; em competi¢oes de codigo,
obteve nota de especialista, superando 96,3% dos participantes do Codeforces. Esses re-
sultados o colocaram no mesmo patamar do modelo OpenAl-01-1217, superando modelos
abertos anteriores em tarefas de raciocinio, redacao criativa e compreensao de contexto
longo.

A estratégia empregada no desenvolvimento do DeepSeek-R1 demonstrou que grandes
modelos podem ser desenvolvidos quase inteiramente por reforco, enquanto a destilacao
transfere padroes de pensamento para redes mais compactas com alto ganho de desem-
penho. Assim, o trabalho contribuiu tanto com avancos metodologicos, por exemplo,
com um pipeline de duas etapas de SF'T e duas de RL, quanto com modelos abertos que
elevam o estado da arte em benchmarks de matematica, programacao e conhecimento
geral.

4.3.4 BERT

Souza, Nogueira e Lotufo (2020) apresentam o BERTimbau, uma versao monolingue do
BERT para o portugués brasileiro. O BERTimbau foi construido em duas versoes —
Base e Large — que mantém a arquitetura original do Transformer Encoder, mas diferem
em escala: a variante Base possui 12 camadas, dimensao oculta de 768, 12 multi head
attention e cerca de 110 milhoes de parametros, enquanto a Large eleva esses ntimeros
para 24 camadas, 1024 unidades, 16 multi head attention e aproximadamente 330 milhoes
de parametros.

Para adequar o modelo a lingua, Souza, Nogueira e Lotufo (2020) construiram um
vocabulério, obtido com SentencePiece e posteriormente convertido ao formato WordPi-
ece, um método que divide palavras em segmentos menores quando necessario, reduzindo
casos fora de vocabulario e encurtando sequéncias tokenizadas. O treinamento foi re-
alizado a partir de checkpoints de modelos BERT ja existentes (mBERT para a versao
Base, BERT-Large em inglés para a versao Large) e prosseguiu utilizando as tarefas auto-
supervisionadas de modelagem de palavras mascaradas e previsao da préoxima sentencga.
A fase Base usou sempre sequéncias de 512 tokens, enquanto a Large comecou com 128
tokens e, nos 100 mil passos finais, adota sequéncia completa de 512 tokens.

O corpus de pré-treinamento foi o Brazilian Web as Corpus (brWaC), um arranjo de
paginas da web brasileiras que retine 2,68 bilhdes de tokens em 3,53 milhdes de docu-
mentos. Apds limpeza de cédigo HTML e correcao de caracteres, restaram cerca de 17,5
GB de texto bruto que alimentaram o processo de geragao de exemplos para as tarefas
de pré-treino, permitindo cobertura lexical ampla e diversidade tematica.

Os modelos foram avaliados em trés tarefas de PLN. Na ASSIN2, que retine Simi-
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laridade Textual de Sentenca (STS) e Reconhecimento de Inferéncia Textual (RTE), o
BERTimbau-Large obteve correlacdo de Pearson de 0,852 para STS e F1 de 90% para
RTE, superando sistemas anteriores que recorriam a ensembles ou a modelos traduzidos
para o inglés; a versao Base também ultrapassou o mBERT com fine-tuning. Na tarefa
de reconhecimento de entidades nomeadas, o BERTimbau-Large atingiu F1 de 78,5% no
cendrio total, frente a 73,1% do mBERT equivalente.

4.3.5 Mistral

O Mistral (JIANG et al., 2023) é um modelo de linguagem baseado na arquitetura Trans-
former com 7 bilhoes de pardmetros, desenvolvido com o objetivo principal de alcangar
alto desempenho em tarefas diversas mantendo eficiéncia computacional e tempo redu-
zido de inferéncia. Destaca-se por empregar duas modificagoes importantes em relagao a
arquiteturas anteriores como a do Llama: o Grouped-query Attention (GQA) e o Sliding
Window Attention (SWA). O GQA melhora significativamente a velocidade da inferéncia
ao reduzir os requisitos de memoria durante a decodificagdo, permitindo maiores tama-
nhos de lotes, enquanto o SWA limita a atencao a uma janela fixa de tokens (no caso,
4.096 tokens), permitindo maior eficiéncia para lidar com sequéncias muito longas. Se-
gundo Jiang et al. (2023), isso possibilita que o modelo tenha uma atengao tedrica de até
cerca de 131 mil tokens em suas 32 camadas, garantindo desempenho competitivo mesmo
com sequéncias acima de 16 mil tokens. Por fim, uma inovagao adicional introduzida pelo
Mistral 7B é o uso de um mecanismo chamado Rolling Buffer Cache, que permite limitar
a memoria utilizada durante a inferéncia ao sobrescrever periodicamente dados antigos
de atencao, resultando em reducao do consumo de memoria de até 8 vezes sem perda
significativa de qualidade.

Figura 4.6 Comparativo entre Mistral e outros modelos em diferentes tarefas
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Fonte: Extraido de DeepSeek-Al et al. (2025).

Nos ensaios de avaliagdo mencionados por Jiang et al. (2023), o Mistral 7B consis-
tentemente supera outros modelos, tais como Llama 2 e Llama 1, em diversos critérios
relacionados ao raciocinio lgico, matemaética, geracao de codigo e compreensao geral (Fi-
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gura 4.6). Particularmente, o modelo exibe um desempenho notével nos testes GSM8K e
MATH em relagdo a matematica, bem como no Humaneval e MBPP no tocante a geracao
de cédigo, chegando proximo ao rendimento de modelos especializados em cédigo, como
o Code-Llama. Tal evidéncia destaca a competéncia do Mistral 7B em integrar diferentes
areas do conhecimento, mantendo alta eficiéncia computacional e demonstrando-se supe-
rior aos modelos Llama em todas as categorias avaliadas. Ademais, foi criada e testada
uma versao do modelo, denominada Mistral 7B-Instruct, projetada especificamente para
seguir instrugoes. Esta versao demonstrou um desempenho superior em testes de bench-
marks interativos (MT-Bench), alcangando resultados comparaveis ou superiores aos do
modelo Llama 2 Chat, que possui 13 bilhdes de parametros.

4.4 METRICAS DE DESEMPENHO

Para tarefas de classificagao binaria, a forma mais tradicional de mensurar o desempenho
dos modelos de aprendizado supervisionado geralmente é a partir da matriz de confusao
(SKIENA, 2017). Essa matriz é composta por quatro categorias de resultados: verdadeiro
positivo (TP), verdadeiro negativo (TN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN). Os
termos “verdadeiro” e “falso” referem-se ao resultado da predicao do modelo, enquanto
“positivo” e “negativo” dizem respeito as classificagoes reais. Em esséncia, a matriz de
confusdo confronta as predi¢oes do modelo com as respostas corretas, indicando se o
modelo acertou ou errou, e qual foi a natureza desses acertos e erros.

Tabela 4.5 Matriz de confusao para problemas de duas classes

Predicao Positiva Predicao Negativa

Classe Positiva  Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
Classe Negativa Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

Fonte: Elaboracao prépria.

A partir da matriz de confusdo, é possivel calcular diversas métricas de desempenho,
como acurdcia, precisdo, cobertura (recall) e F1-Score (SKIENA, 2017). A acurécia
mede o desempenho geral do modelo, mas nao considera possiveis desbalanceamentos
nos dados, como quando uma classe é muito mais frequente que outra. Ja a precisao
avalia a proporcao de acertos entre os casos preditos como positivos pelo modelo. A
cobertura, por sua vez, mede a propor¢ao de acertos em relagdo aos casos positivos reais.
Por fim, o F1-Score calcula a média harmonica entre a precisao e a cobertura, produzindo
um valor entre 0 e 1, onde valores mais préximos de 1 indicam melhores resultados.

Outra métrica amplamente utilizada é a curva ROC (Receiver Operating Characteris-
tic) (PARK; GOO; JO, 2004). Ela relaciona a taxa de verdadeiros positivos (TPR) com
a taxa de falsos positivos (FPR) para diferentes limiares de classificacdo. Para avaliar o
modelo com uma métrica tinica a partir dessa curva, utiliza-se a area abaixo da curva, co-
nhecida como AUC (Area Under the Curve). A AUC reflete a capacidade geral do modelo
em distinguir entre as classes e é especialmente 1til em cenarios com desbalanceamento
entre as classes.
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Embora a matriz de confusao e as métricas derivadas sejam amplamente utilizadas,
elas apresentam limitacoes em cendarios nos quais os custos associados a diferentes tipos
de erro de classificagdo variam significativamente (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
Nesse contexto, conforme indicado por Prati, Batista e Monard (2003), a matriz de custo
emerge como uma ferramenta complementar, atribuindo penalidades distintas para erros
de classificacao, permitindo ao modelo priorizar a minimizacao dos custos totais em vez
de apenas otimizar métricas como a acuracia. Por exemplo, classificar um caso positivo
como negativo (falso negativo) pode ter um impacto mais severo do que classificar um
caso negativo como positivo (falso positivo), dependendo da aplicagao. Portanto, a matriz
de custo ajusta o processo de treinamento para considerar essas diferencas.

Tabela 4.6 Métricas de desempenho

Acuracia Precisao
TP+TN TP
TP+TN+ FP+ FN TP+ FP
(4.1) (4.2)
Recall F1-Score
TP 5 % Precisao x Recall
TP+ FN Precisao + Recall
(4.3) (4.4)

Fonte: Elaboracao propria.

Ainda nessa linha, Prati, Batista e Monard (2003) indica que a matriz de custo pode
ser integrada a matriz de confusao para avaliar o desempenho do modelo de maneira
ponderada. Em vez de considerar apenas o nimero de acertos e erros, ela incorpora
os custos especificos associados a cada tipo de erro, convertendo a analise tradicional
em uma abordagem mais alinhada aos objetivos praticos do sistema. Essa integracao se
mostra particularmente relevante em aplicagoes como detecgao de fraudes ou diagnéstico
médico, onde o impacto de diferentes tipos de erro pode variar drasticamente.

A matriz de custo neste trabalho foi construida conforme demonstrada por Wang
(2018), utilizando zeros para os resultados Verdadeiro-Positivo e Verdadeiro-Negativo
para nao penalizar quando o modelo acerta, enquanto os valores Falso-Positivo e Falso-
Negativo sofrem uma penalizacao por confundirem uma classe com a outra. A matriz é

1 (5) , sendo construida para um problema binario em que rotular
uma compra governamental como potencialmente realizada por uma empresa sancionada
é considerado cinco vezes pior do que o erro inverso (FP = 5/FN = 1); para fins de
comparagao e andlises, também foi criada uma matriz com peso cinco para os rétulos
registrados como negativo quando o correto era positivo (FN = 5/FP = 1). Para chegar
a um valor final, a férmula é expressa por:

- 0
entao exposta como
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Qtd. Registros FP x 5) + Qtd. Registros FN
Total de Registros

(Qtd. Registros FN x 5) + Qtd. Registros FP

Total de Registros

CustoFP:5/FN:1:(

(4.1)

Custo FN =5 /FP =1 (4.2)

Dessa forma, torna-se possivel comparar as técnicas e modelos empregados, mesmo
com uma diferenca entre o nimero de registros usados na etapa de validacgao.

Por fim, a analise ROC também pode complementar o uso de matrizes de custo, pois
possibilita a visualizacao de como o modelo se comporta em diversos cenéarios de custos e
distribuigoes de classes. A édrea sob a curva ROC (AUC) reflete o desempenho do modelo
sob uma perspectiva global, enquanto a matriz de custo oferece insights especificos sobre
as implicacoes praticas dos erros de classificacao. Juntas, essas ferramentas oferecem uma
visdo abrangente e pratica para a avaliacdo e aprimoramento dos modelos avaliados.






Capitulo

RESULTADOS

5.1 ANALISE EXPLORATORIA

A analise exploratéria dos dados das notas fiscais identificou padroes temporais e es-
paciais nos registros, além de caracteristicas associadas a classificacao de empresas em
categorias de punidas e ndao punidas. O total de registros mensais, conforme ilustrado na
Figura 5.1, demonstra flutuagoes ao longo do periodo de fevereiro de 2022 a dezembro
de 2024. Inicialmente, observa-se um aumento gradual dos registros até meados de 2022,
seguido de uma estabilizacao relativa, com médias mensais aproximadas de 500 mil regis-
tros. Contudo, notam-se picos significativos em momentos especificos, como em fevereiro
de 2024, quando os registros ultrapassam 900 mil, seguido por uma queda acentuada.
Esses eventos sugerem a influéncia de possiveis fatores externos, tais como alteragoes re-
gulatérias ou variagdes econdmicas, que impactaram de forma significativa o volume de
registros.

Figura 5.1 Total de registros por més, 2022 até 2024.
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Fonte: Elaboracao prépria.
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A segmentacao dos registros por regido, apresentada na Figura 5.2, revela dispari-
dades significativas. A regido Sudeste destaca-se consistentemente, com volumes que
frequentemente excedem 400 mil registros mensais, atingindo mais de 500 mil no auge de
fevereiro de 2024. Em contraste, regides como Norte e Centro-Oeste exibem médias men-
sais inferiores a 100 mil registros, refletindo a disparidade na concentragao economica.
As regioes Sul e Nordeste localizam-se em posicoes intermedidrias, porém com padroes
distintos: enquanto o Sul demonstra relativa estabilidade ao longo do periodo, o Nordeste
apresenta maior variabilidade, evidenciando oscilagoes mensais mais acentuadas.

Figura 5.2 Total de registros por regido e més, 2022 até 2024.
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Fonte: Elaboracao propria.

Ao considerar a classificacdo das empresas em punidas e ndo punidas, conforme ilus-
trado na Figura 5.3, observa-se uma clara predominancia das empresas nao punidas em
todas as regides analisadas. No Sudeste, por exemplo, os registros mensais de empresas
nao punidas frequentemente ultrapassam 400 mil, enquanto os registros de empresas pu-
nidas raramente superam 10 mil. Tendéncia semelhante é identificada nas regides Sul e
Nordeste, ainda que em volumes inferiores.
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Figura 5.3 Total de registros por regiao e més, 2022 até 2024.
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Fonte: Elaboracao prépria.

A anélise conduzida por unidade federativa (UF), como ilustrado na Figura 5.4, apri-
mora a compreensao das variagoes regionais. Sao Paulo sobressai como o estado com
o maior nimero absoluto de registros, frequentemente ultrapassando 300 mil por més.
Minas Gerais e Rio de Janeiro apresentam volumes consideraveis, embora significativa-
mente menores quando comparados a Sdo Paulo. Em contrapartida, estados como Acre,
Amapa e Roraima exibem os menores volumes, frequentemente apresentando menos de
5 mil registros mensais. A estabilidade apresentada pelos estados de maior porte con-
trasta com a volatilidade mais acentuada verificada em estados de menor tamanho, como
Roraima, onde picos e quedas abruptas indicam a presenca de fatores pontuais ou uma
menor regularidade na emissao de notas fiscais.
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Figura 5.4 Total de registros por unidade federativa (UF) e més, 2022 até 2024.
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Fonte: Elaboracao propria.

Os registros exclusivos de empresas penalizadas por regidao, conforme detalhados na
Figura 5.5, reafirmam o protagonismo da regiao Sudeste, que apresenta o maior volume
absoluto de ocorréncias em quase todos os periodos analisados. A regiao Sul ocupa a
segunda posicao em termos de volumes de registros de empresas penalizadas, enquanto
as demais regioes se mantém em niveis inferiores, salientando-se a regiao Norte.

Figura 5.5 Total de registros com empresas que sofreram punigoes (passadas ou presentes)
por regido e més, 2022 até 2024.
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Fonte: Elaboracao prépria.
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Finalmente, os dados referentes a empresas penalizadas por unidade federativa, con-
forme demonstrado na Figura 5.6, evidenciam a preeminéncia de Sao Paulo, seguido por
estados como Rio de Janeiro e Minas Gerais. Regioes de menor porte, como Acre e
Amapad, apresentam volumes significativamente reduzidos e, em diversos periodos, nao
registram empresas penalizadas. FEssa distribuicdo assimétrica reflete a concentracao
econOmica e a centralizacao das atividades empresariais em estados mais desenvolvidos,
mas também suscita questdes sobre a uniformidade na aplicacao de sangoes fiscais no
pais. Em estados de menor dimensao, a baixa ocorréncia de registros de empresas pena-
lizadas pode indicar tanto uma fiscalizagao menos intensiva quanto um perfil econémico
diferenciado, caracterizado por menor complexidade nas operagoes empresariais.

Figura 5.6 Total de registros com empresas que sofreram punigoes (passadas ou presentes)
por unidade federativa (UF) e més, 2022 até 2024.
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Fonte: Elaboracao prépria.

Os resultados apresentados pelos graficos revelam padroes claros nas emissoes de notas
fiscais ao longo do tempo e por regiao, além de destacarem a relevancia da classificagdo das
empresas como punidas ou nao. Essas analises permitem identificar diferencas estruturais
entre regides e estados, reforcando a importancia de compreender fatores especificos que
influenciam os volumes de registros e a aplicacdo de sangoes fiscais.

Ao analisar o conjunto de dados empregado no treinamento do modelo, correspon-
dente ao dataset do ano de 2023, a Tabela 5.1 apresenta as estatisticas descritivas das
variaveis numéricas referentes a quantidade, ao valor unitario e ao valor total de cada
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produto contido no conjunto de dados. As estatisticas apresentadas incluem contagem,
média, desvio-padrao, bem como valores minimos, maximos e quartis. A média para a
variavel “Quantidade” é de 729,845, ao passo que a média para “Valor Unitario” é de R$
11.502,250. Estes valores médios sugerem uma grande variabilidade nos dados, especi-
almente em relacao ao “Valor Unitario” e ao “Valor Total”, como é demonstrado pelos
elevados desvios-padrao de 890.369,232 e 1.014.769,662, respectivamente.

Tabela 5.1 Estatisticas descritivas - 2023

Variaveis

Estatistica

Quantidade Valor Unitario Valor Total
Contagem 5.986.353 5.986.353 5.986.353
Média 729,845 3.598,625 11.502,250
Desvio Padrao 48.826,606 890.369,232 1.014.769,662
Valor minimo 0 0 0
1 Quartil 1,000 5,890 55,000
2 Quartil 5,000 18,500 230,560
3 Quartil 37,000 120,000 1.015,000

Valor maximo  77.991.000,000 1.257.853.390,600 1.257.853.390,600

Fonte: Elaboracao prépria.

Os valores minimos para todas as colunas sao 0, o que indica a presenca de entra-
das nao significativas ou possivelmente um erro no preenchimento do valor. Os quartis
revelam mais sobre a distribuicdo dos dados: o primeiro quartil para “Quantidade” é
1,000, para “Valor Unitario” é 5,890 e para “Valor Total” ¢ 55,000. Esses valores aumen-
tam significativamente nos quartis seguintes, com o terceiro quartil atingindo 37,000 para
“Quantidade”, 100,000 para “Valor Unitario” e 1.015,000 para “Valor Total”. Os valores
maximos sao extremamente altos, com “Quantidade” atingindo 77.991.000, “Valor Unita-
rio” chegando a 1.257.853.390,600 e “Valor Total” também alcancando 1.257.853.390,600,
indicando a presenca de outliers significativos.

A Figura 5.7 ilustra a distribuicao dos valores das varidveis de prego, o valor unitario e
o valor total, por meio de histogramas. Ambos apresentam uma distribuicao assimétrica
positiva, com alta concentracao de valores proximos de 0 e uma cauda longa que se
estende para valores maiores. No histograma de valor unitario, percebe-se um pico de
frequéncia em valores abaixo de 50, com ocorréncia muito alta em valores pequenos e
reducao gradual conforme esses valores aumentam. De maneira similar, o histograma
de valor total também evidencia concentracao elevada em valores baixos, diminuindo
de forma constante na frequéncia a medida que os valores crescem. Essas distribui¢oes
indicam que muitos produtos possuem valores unitarios e totais baixos, mas ha alguns
com valores extremamente elevados que influenciam a média e o desvio padrao.
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Figura 5.7 Histograma de preco total e unitario - 2023
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Fonte: Elaboracao prépria.

A anélise de outliers, apresentada na Figura 5.8, mostra graficos de boxplots para
a variavel referente ao valor total e segmentada de acordo com o status da empresa
responsavel pelo produto, onde 0 se refere a empresas que nunca foram classificadas
como inidoneas pelo Governo Federal e 1 para empresas que ji receberam (ou ainda
mantém) o status de inidonea. Foram representados dois tipos de boxplots, com e sem
tratamento. O grafico “Com Tratamento” passou por um tratamento de remocao parcial
de outliers utilizando o método IQR antes de gerar o boxplot. No gréafico sem o tratamento
h& uma clara presenca de valores muito extremos (valores incluindo 1.2 bilhdes) que
distorcem a representagao grafica dos dados. Quando esses valores muito extremos sao
removidos, o grafico de boxplot revela uma distribuicdo mais compacta e uniforme dos
dados, facilitando a interpretacao das diferencas entre os quartis. Nota-se que nao existe
uma diferenca elevada entre as classes.

Figura 5.8 Boxplot do “valor total” com e sem tratamento - 2023
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Fonte: Elaboracao prépria.
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A nuvem de palavras apresentada na Figura 5.9, gerada a partir da descricdo dos
produtos, destaca os termos mais frequentes no conjunto de dados. Palavras como
“PACOM”, “NOVO”, “BRASAQO” e “DPE” aparecem em destaque, indicando sua alta
frequéncia. A presenca recorrente desses termos sugere possiveis padroes de descrigao ou
categorias de produtos predominantes. Além disso, a diversidade de termos menores na
nuvem de palavras sugere uma variedade de produtos diferentes descritos no conjunto de
dados, refletindo a heterogeneidade dos produtos analisados.

Figura 5.9 Nuvem de palavras da descri¢do dos produtos
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Fonte: Elaboracao propria.
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Em conclusao, a analise descritiva dos dados revelam uma grande variabilidade nos
valores unitarios e totais dos produtos, com a presenca de outliers significativos que
influenciam as medidas de tendéncia central. As distribui¢cdes assimétricas dos dados
e a alta frequéncia de termos especificos nas descri¢gdes dos produtos fornecem insights
importantes sobre a natureza dos dados.

A segunda etapa da andalise concentra-se na descricao dos produtos, as Figuras 5.10
e 5.11 oferecem uma anélise das distribuigdes da contagem de palavras na descri¢ao do
produto e do tamanho da descricao, categorizadas pela variavel classe, que é rotulada
como 0 e 1.

Na Figura 5.10, a esquerda, o boxplot mostra a distribui¢ao da contagem de palavras
na descri¢ao do produto para as duas classes. Observa-se que ambas as classes apresentam
uma distribui¢ao similar, com a maioria das descri¢des contendo entre 5 e 15 palavras. A
mediana para ambas as classes ¢ de aproximadamente 10 palavras. No entanto, existem
varios outliers acima de 30 palavras, e alguns extremos chegam a quase 50 palavras. A
presenca desses outliers sugere que, embora a maioria das descrigoes seja relativamente
curta, ha excecoes significativas de produtos com descricoes bem detalhistas.

A direita da Figura 5.10, a densidade da contagem de palavras na descri¢ao do produto
é apresentada. As curvas de densidade indicam que a distribuicao é levemente assimétrica,
com um pico em torno de 5 a 10 palavras e uma cauda longa e mais achatada se estendendo
para descri¢coes mais longas. As distribuicoes das duas classes sao bastante semelhantes,
embora haja pequenas variagoes na densidade, sugerindo que a contagem de palavras nas
descrigbes nao varia significativamente entre as classes.
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Figura 5.10 Boxplot e Densidade da contagem de palavras na descricdo dos produtos, por
classe - 2023
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Fonte: Elaboracao prépria.

Na Figura 5.11, a esquerda, o boxplot apresenta a distribuicao do tamanho da descri-
¢ao em caracteres para as duas classes. Aqui, também se observa uma similaridade entre
as classes, com a maioria das descri¢oes variando entre 20 e 60 caracteres. A mediana do
tamanho da descricao é cerca de 40 caracteres para ambas as classes. Notam-se varios
outliers acima de 80 caracteres, com alguns extremos atingindo até 120 caracteres. O que
se observa é que embora a maioria das descri¢oes tenha um tamanho moderado, existem
descri¢oes ou palavras significativamente mais longas.

A direita da Figura 5.11 observa-se a densidade do tamanho da descricio em caracte-
res. As curvas de densidade mostram que a distribuicao é bimodal, com picos em torno
de 20 a 40 caracteres e outro pico, esse menor, em torno de 100 a 120 caracteres. Isso
sugere que, além da maioria das descrigdoes serem curtas a moderadas em tamanho, ha
um grupo distinto de descrigoes muito longas. As distribui¢oes para as duas classes sao
bastante similares, embora existam pequenas diferengas na densidade em certos pontos,
indicando uma leve variacao no tamanho das descri¢goes entre as classes.

Essas analises detalham como as descrigoes dos produtos variam em termos de conta-
gem de palavras e tamanho. A similaridade nas distribui¢oes entre as duas classes sugere
que a contagem de palavras e o tamanho das descrigoes nao sao fortemente diferenciado-
res entre as classes, embora seja notavel a presenca de outliers, que podem influenciar na
classificacdo do modelo, esses valores estao presentes em ambas as classes.
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Figura 5.11 Boxplot e Densidade do tamanho de cada descricao de produto, por classe - 2023
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Fonte: Elaboracao prépria.

5.2 MODELAGEM DOS DADOS
5.2.1 Treinamento

O procedimento de treinamento inicia com a elaboracao de um subconjunto balanceado,
composto por N instancias selecionadas, sendo metade pertencente a classe 0 e a outra
metade a classe 1. Posteriormente, este conjunto é estratificadamente particionado para
contemplar as trés estratégias avaliadas: zero-shot, fine-tuning e few-shot. Cada método
é, entao, submetido ao treinamento e avaliacao, com o registro das métricas de acuracia,
precisao, recall, Fl-score, AUC, matriz de confusdo e custo. No cenario de fine-tuning,
os experimentos sao realizados de forma repetida com 3 e 5 épocas; enquanto que para o
cenario few-shot, o modelo recebe amostras de 10 e 50 exemplos de cada classe.

5.2.1.1 Zero-Shot

De acordo com Wang, Pang e Lin (2023), Zero-shot learning (ZSL), trata-se de
uma abordagem inovadora que possibilita a classificacdo de dados sem a exigéncia de
exemplos especificos de treinamento para determinadas classes. Tal técnica adota mo-
delos pré-treinados capazes de prever tanto classes conhecidas quanto desconhecidas,
fundamentando-se em instrugoes textuais. A caracteristica fundamental do ZSL reside
em sua capacidade de operar sem etapas intermediarias, como a extracao de caracte-
risticas ou tokenizacdo, o que simplifica o processo e reduz os custos computacionais
(WANG; PANG; LIN, 2023). No contexto de aprendizado de maquina e processamento
de linguagem natural (PLN), o ZSL elimina a dependéncia de dados amplamente rotula-
dos, permitindo que as tarefas sejam executadas a partir de descrigoes, sem necessidade
de fine-tuning ou reconfiguragdo do modelo apropriado.
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Figura 5.12 Comparativo entre pipeline tradicional de treinamentos e treinamento zero-shot
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Fonte: Extraido de Wang, Pang e Lin (2023).

Ao explorar a aplicacdo do Zero-Shot Learning (ZSL) no campo do processamento de
linguagem natural, conforme mencionado por Wang, Pang e Lin (2023), o ZSL revelou-se
crucial ao possibilitar a classificacao de textos sem a necessidade de treinamento especi-
fico. Modelos de linguagem de grande porte (LLMs), como GPT-3.5, GPT-4 e Llama2,
exemplificam essa implementagao. Tais modelos empregam técnicas de “prompting” para
orientar o processamento e produzir resultados precisos em diversas tarefas, tais como
analise de sentimentos, detec¢do de spam e classificacao de textos. Além disso, conforme
citado em Sivarajkumar e Wang (2023), o ZSL apresenta um potencial significativo, espe-
cialmente em contextos desafiadores, como o dominio clinico, onde a extragao de entidades
nomeadas e a classificacdo de textos enfrentam severas limitagoes devido a escassez de
dados rotulados disponiveis.

Tabela 5.2 Comparagao de modelos em configuragdo zero-shot

Model Amostra Métricas de Desempenho Matriz de Confusao Matriz de Custo
odelo
T. Total Label 1 Label 0 Acuricia Precisio Recall F1 AUC TN FP FN TP FP=1/FN=5 FP=5/FN=1

openai-community /gpt2-large 20.000 10.000 10.000 0,4925 0,4962 0,9634 0,6550 0,5028 217 9.783 366 9.634 0,5806 2,4640
mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3 20.000 10.000 10.000 0,4967 0,4783 0,0729  0,1265 0,5000 9.205 795 9.271 729 2,3575 0,6623
google/gemma-2b-it 20.000 10.000 10.000 0,4928 0,4963 0,9585 0,6540 0,4815 271  9.729 415 9.585 0,5902 2,4530
meta-llama/Llama-3.1-8B 20.000 10.000 10.000 0,4859 0,4916 0,8232 0,6156 04677 1.486 8.514 1.768 8.232 0,8677 2,2169
deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B  20.000 10.000 10.000 0,4938 0,4619 0,7570  0,1301 0,4433 9.118 882 9243 757 2,3548 0,6826

Fonte: Elaboracao prépria.

Na anadlise da Tabela 5.2, observa-se uma variacao expressiva no desempenho dos
modelos avaliados em um cenario zero-shot, particularmente na relagao entre falsos po-
sitivos (FP) e falsos negativos (FN), refletindo diretamente sobre o custo ponderado das
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classificagoes. Modelos como o “openai-community/gpt2-large” e “google/gemma-2b-it”
destacam-se por atingir recalls muito elevados (acima de 95%), com F1-Scores em torno
de 0,65. Contudo, o preco dessa sensibilidade é uma quantidade excessiva de falsos posi-
tivos, levando a custos altos quando os FPs tém maior peso na analise.

Em contrapartida, modelos como “mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3” e “deepseek-
ai/DeepSeek-RL-Distill-Qwen-7B” adotam uma postura oposta, reduzindo drasticamente
os falsos positivos, mas comprometendo o recall a niveis criticos (abaixo de 8%), resul-
tando em valores extremamente baixos de F1-Score (cerca de 0,13). O modelo “meta-
llama/Llama-3-8B” se posiciona em um meio-termo, alcangando equilibrio relativamente
melhor entre as duas métricas, embora ainda nao ideal. Isso evidencia que, no cena-
rio zero-shot, nenhum dos modelos avaliados consegue simultaneamente manter niveis
satisfatorios de precisao e recall.

O prompt apresentado na Figura 5.13 foi estruturado com instrugoes claras e objetivas
para a tarefa de classificagdo, fornecendo contexto explicito ao modelo sobre sua funcao
como auditor especializado. A defini¢ao precisa das classes (0 para compras normais e
1 para compras suspeitas) visou reduzir ambiguidades e facilitar a interpretagao correta
pelo modelo. No entanto, mesmo com essa formulagao, os resultados demonstram que a
técnica zero-shot é limitada pela tendéncia geral dos modelos em produzir classificagoes
polarizadas, destacando a necessidade de abordagens mais especificas para alcancar um
desempenho pratico satisfatorio.

Figura 5.13 Prompt para classificacdo zero-shot

[QUEM E VOCE]
Vocé é um Auditor Especializado em detectar empresas potencialmente
nao confiaveis por meio de extratos de compras.

[O QUE VOCE FAZ]
Classifica, com base na descri¢ao do extrato de compra, em duas catego-

rias:
e 0 (Normal) — compra rotineira e claramente descrita;
e 1 (Suspeita) — descrigdo vaga, item de luxo ou produto/servigo

inadequado para a entidade publica.

[TEXTO PARA CLASSIFICAR]

Texto: {text}

[CLASSIFICACAOQ)]
Classificacao:
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5.2.1.2 Fine-Tuning

O processo de fine-tuning envolve utilizar as configuragoes de um modelo pré-treinado
e ajusta-los para uma tarefa especifica, como a classificagao de textos. Durante o fine-
tuning, a camada superior do modelo é modificada para se adequar ao espaco de rotulos
e as perdas da tarefa especifica, apods isso, tanto os novos parametros quanto os origi-
nais sao co-treinados (HOULSBY et al., 2019). Ainda segundo Houlsby et al. (2019), o
fine-tuning tem mostrado resultados de estado da arte em varias tarefas de PLN, como
classificagao de textos e pergunta/resposta. O fine-tuning frequentemente apresenta me-
lhor desempenho do que a transferéncia baseada em caracteristicas (HOWARD; RUDER,
2018), um método baseado no uso de recursos extraidos na tarefa de origem como ponto
de partida para a tarefa de destino.

A taxa de aprendizado é um hiper-parametro que controla o tamanho dos passos das
atualizacoes dos parametros do modelo durante o treinamento. Uma taxa de aprendizado
menor permite ajustes mais precisos nos pesos do modelo, o que é particularmente im-
portante no fine-tuning de modelos pré-treinados, para evitar a perda do conhecimento
pré-treinado (MOSBACH; ANDRIUSHCHENKO; KLAKOW, 2021). A taxa de apren-
dizado utilizada no treinamento foi de 2e-5. Esse valor foi selecionado com base em
resultados empiricos apresentados por Mosbach, Andriushchenko e Klakow (2021), onde
os autores evidenciam que esse valor proporciona um bom equilibrio entre a velocidade
de convergéncia e a estabilidade do treinamento.

O valor do decaimento de peso, que é uma técnica de regularizacao usada para prevenir
overfitting, penalizando pesos grandes no modelo, utilizado foi de 0.1. Segundo Mosbach,
Andriushchenko e Klakow (2021), esse valor equilibra a necessidade de regulariza¢ao com
a capacidade do modelo de se adaptar a tarefas especificas durante o fine-tuning. A
regularizacao ajuda a manter a capacidade de generalizacao do modelo, evitando que ele
se ajuste muito aos dados de treinamento e, assim, melhorando seu desempenho em dados
nao vistos.

O pipeline de treinamento de modelo é apresentando na Figura 5.14; O processo inicia-
se com o dataset original. Na primeira etapa, esse conjunto é balanceado para manter
50% de exemplos por classe, minimizando vieses de prevaléncia e tornando as métricas
comparaveis entre grupos.

Em seguida, o fluxo executa uma separagao aleatéria 70%/30% em dados de treino e
de teste, mantendo um balanceamento entre as duas classes. Essa divisao garante que o
ajuste do modelo ocorra apenas sobre 70% dos exemplos, preservando os 30% restantes
como referéncia imparcial para mensurar desempenho.

Os dados de treino alimentam o fine-tuning, estagio em que hiper-parametros e pesos
do algoritmo sao ajustados. Concluido o ajuste, o modelo é passado a fase de avaliagao,
na qual é testado exclusivamente no conjunto de teste. Daqui resultam métricas globais
(acuracia, F1, entre outras), a matriz de confusdo e a matriz de custo, que detalham a
natureza e o impacto dos erros de classificacao.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados do treinamento utilizando a técnica de fine-
tuning para cada modelo avaliado. Em termos gerais, no grupo ajustado por apenas trés
épocas, o0 “google/gemma-2-2b” desponta como o ponto de referéncia: combina acuricia
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e F1 superiores as versoes equivalentes de Llama e apresenta o menor custo médio de
erro (= 0,28 para FN = 5 e 0,31 para FP = 5), sinalizando bom equilibrio entre falsos
positivos e negativos. Os dois modelos meta-llama com 7b e 3,2B, embora muito préximos,
sofrem levemente com um aumento da taxa de falsos positivos, diferenca que se reflete em
custos algo maiores. Em contraste, os sistemas baseados em GPT-2 mostram as maiores
fragilidades desse primeiro bloco: perdem precisao de modo sensivel, o que empurra o
custo ponderado a patamares trés a quatro vezes mais altos do que o observado no gemma.

Figura 5.14 Treinamento do modelo com fine-tuning
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Métricas Matriz de Confuséo
(Acurécia, F1, etc.) e Matriz de Custo

Fonte: Elaboracao prépria.

Quando se amplia o treinamento para cinco épocas, com o respectivo acréscimo de
amostras, o panorama muda de forma significativa. O proprio gemma-2-2b eleva todos os
indicadores e passa a operar com custo inferior a 0,20 para FN e 0,23 para FP, mas deixa
de ser o extremo superior da distribuicao. A versao de 40.000 exemplos do meta-llama 3,2
B ultrapassa o gemma em acuréacia e produz a melhor area sob a curva entre os Llama,
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entretanto é superada por dois modelos recém-introduzidos: os da familia DeepSeek. O
“DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B” apresenta F'1 superior a 0,93 e custo perto de 0,19 para
FN e 0,20 para FP, mas o maior destaque recai sobre o “DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B”,
que atinge F1 ~ 0,95 e reduz o custo ponderado para a faixa de 0,13-0,16, tornando-se
o modelo com o menor impacto de erro da tabela. Vale notar que, para esses modelos,
tanto precisao quanto recall permanecem acima de 0,94, sinalizando que os ganhos nao
sdo obtidos a custa de sensibilidade ou especificidade.

De maneira geral, verifica-se que o incremento no nimero de épocas e na quanti-
dade de dados contribui significativamente para a estabilidade do modelo, melhorando
as métricas de desempenho e mitigando os impactos adversos dos erros de classificacao,
com os modelos “deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B” e “deepseek-ai/DeepSeek-
R1-Distill-Qwen-7B” e “meta-llama/Llama-2-7b-hf” destacando-se entre os demais nos
cenarios analisados.

Tabela 5.3 Comparacdo de modelos em configuragao Fine-Tuning

Amostra Métricas de Desempenho Matriz de Confusao Matriz de Custo

Modelo Epochs
T. Total Label 1 Label 0 Acuracia Precisao Recall F1 AUC TN FP FN TP FP=1/FN=5 FP=5/FN=1

meta-llama/Llama-2-7b-hf 3 20.000 10.000 10.000 0,8990 0,8970 09004 0,8988 0,9554 2.700 308 298 2.694 0,29967 0,30633
meta-llama/Llama-3.2-3B 3 20.000 10.000 10.000 0,8841 0,8742 0,8967 0,8853 0,9400 2.622 386 309 2.683 0,32183 0,37317
google/gemma-2-2b 3 20.000 10.000 10.000 0,9020 0,8948 09104 0,9025 0,9543 2688 320 268 2.724 0,27667 0,31133
openai-community /gpt2 3 20.000 10.000 10.000 0,6801 0,6286 08763 0,7320 0,7612 1.459 1.549 370 2.622 0,56650 1,35250
openai-community /gpt2-large 3 20.000 10.000 10.000 0,7700 0,7185 0,8856 0,7934 08729 1.970 1.038 342 2.650 0,45800 0,92200
neuralmind /bert-base-portuguese-case 3 20.000 10.000 10.000 0,7548 0.7023 0.8823 10,7821 10,8492 1.889 1.119 352 2.640 0.47983 099117
neuralmind /bert-large-portugues 3 20.000 10.000 10.000 0,7738 0,7192 0,8963 0,7980 0,8592 1.961 1.047 310 2.682 0,43283 0,92417
google/gemma-2-2b 5 40.000 20.000 20.000 0,9279 0,9205 09383 09293 0,9683 5446 491 374 5.689 0,19675 0,23575
neuralmind /bert-large-portuguese-cased 5 40.000 20.000  20.000 0,8630 08218 0,9307 08729 0,9483 4.714 1223 420 5.643 0,27692 0,54458
meta-llama/Llama-3.2-3B 5 40.000 20.000 20.000 0,9398 0,9345 09472 0,9408 0,9786 5.535 402 320 5.743 0,16683 0,19417
meta-llama,/Llama-2-7b-hf 5 40.000 20.000  20.000 0,9487 0,9409  0,9587 10,9497 0,9810 5572 365 250 5.813 0,13458 0,17292
deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B 5 40.000 20.000 20.000 0,9336 0,9323 09366 09345 0,9745 5525 412 384 5.679 0,19433 0,20367
deepseck-ai/DeepSeck-R1-Distill-Llama-8B 5 40.000 20.000 20.000 0,9519 0,9457 0,9599  0,9527 09812 5.603 334 243 5.820 0,12908 0,15942

Fonte: Elaboracao prépria.

5.2.1.3 Few-Shot

A técnica few-shot representa um método de aprendizado que capacita o modelo a
executar tarefas especificas mediante um numero reduzido de exemplos fornecidos no
contexto da interagao, sem necessidade de atualizagoes nos pesos do modelo. Este mé-
todo contrasta com abordagens tradicionais que requerem grandes conjuntos de dados
e técnicas de ajustes especificos, como o fine-tuning (BROWN et al., 2020). De acordo
com Parnami e Lee (2022), na aplicacao a classificagao de textos, o aprendizado few-shot
¢ particularmente relevante, pois diminui a dependéncia de grandes conjuntos de dados
rotulados, especialmente em contextos onde a coleta de dados é onerosa ou sensivel, como
em questoes de privacidade. Nesse sentido, Brown et al. (2020) investigam a capacidade
de aprendizado em cenarios de few-shot em modelos de linguagem, com destaque para
o GPT-3, um modelo autorregressivo composto por 175 bilhoes de pardmetros. Os ex-
perimentos realizados avaliaram o GPT-3 em mais de 25 conjuntos de dados de PLN,
abrangendo tarefas como traducao, compreensao de leitura, raciocinio logico e classifi-
cagao de texto. No contexto da classificacdo de textos, o GPT-3 apresentou resultados
promissores, demonstrando adaptacao a tarefas como inferéncia logica e escolha de sen-
tengas corretas com desempenho competitivo, mesmo em cenarios zero-shot ou one-shot.
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Nos testes realizados com configuragao few-shot (Tabela 5.4), observou-se que o de-
sempenho dos modelos foi sensivel tanto a quantidade de exemplos fornecidos quanto ao
viés intrinseco de cada arquitetura em relacao as classes. Alguns modelos apresentaram
comportamentos extremos: o “google/gemma-3-12b-pt” e o “deepseek-ai/DeepSeek-R1-
Distill-Qwen-7B”, por exemplo, com apenas 10 exemplos por classe, tiveram desempenho
proximo a aleatoriedade, classificando quase todas as instancias como negativas. Este
cenario é particularmente evidente no Gemma, que nao conseguiu identificar nenhum
verdadeiro positivo, deixando métricas como precisdo, Fl-score e AUC indefinidas, além
de elevar significativamente o custo de classificacao devido a penalizacao severa dos falsos
negativos.

Tabela 5.4 Comparagao de modelos em configuragdo few-shot

Amostra Meétricas de Desempenho Matriz de Confusao Matriz de Custo
T. Total Label 1 Label 0 Acuricia Precisio Recall F1 AUC TN FP FN TP FP=1/FN=5 FP=5/FN=1

mistralai/Mistral-7B-v0.1 10/10 20.000 10.000 10.000 0,5158 0,6891 0,0583  0,1075 9.732 263 9422 583 2,36865 0,53685
google/gemma-3-12b-pt 10/10 20.000 10.000 10.000 0,4998 9.995 10.005 5 5
deepseek-ai/Deer 1-Distill-Qwen-7B 10/10 20.000 10.000 10.000 0,5009 0,5809 0,0079  0,1560 9.938 57 9.926 9 5
meta-llama,/Llan B 10/10 20.000 10.000 10.000 0.5031 0,5017 09738 0,6622 319 9.676 262  9.743 ,54930 2,43210
B 10/10 20.000 10.000 10.000 0.6088 0,6261 0.5412  0.5806 6.761 3.234  4.590 5.415 1,30920 1,03800

Modelo Qtd. de exemplospara cada classe

meta-llama,/Llam 1-8B 50/50 20.000 10.000 10.000 0,5592 0,6864 0,2220  0,3355 8.958 1.017 7.799 2.226 2,00060 0,64420
deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B 50/50 20.000 10.000 10.000 0,5004 0,6518 0,0073  0,0144 9.936 39 9.952 73 2,48995 0,50735

Fonte: Elaboracao propria.

Por outro lado, o modelo “meta-llama/Llama-3.2-3B” apresentou comportamento in-
verso na mesma configuracao, com recall elevado (0,97), mas a custa de intimeros falsos
positivos, somente cerca de 300 verdadeiros negativos restaram dentre 20.000 previsoes.
Esse resultado gerou uma drastica variacao no custo conforme a penalidade atribuida aos
erros: o custo diminuiu bastante ao penalizar fortemente falsos negativos, mas aumentou
consideravelmente ao penalizar falsos positivos.

Dentre esses extremos, destacou-se o modelo “Llama-3.1-8B”, também com 10 exem-
plos por classe, conseguindo equilibrar melhor as classifica¢des. Este modelo alcangou
acuracia de 0,61 e Fl-score de 0,58, mostrando maior robustez relativa em cendarios com
poucos exemplos, ao aumentar a quantidade de exemplos para 50 por classe nao trouxe
melhorias, uma vez que, apesar do aumento de precisao (0,69), o recall diminuiu drastica-
mente (0,22), derrubando o Fl-score para 0,34 e aumentando novamente o custo quando
falsos negativos tém penalidade alta. O “DeepSeek-Qwen-7B” também nao apresentou
ganho com aumento dos exemplos, permanecendo com fraco desempenho na deteccao da
classe positiva.

O prompt utilizado para guiar esses testes (Figura 5.15) estabeleceu o contexto de uma
auditoria especializada na identificacdo de empresas potencialmente nao confidveis com
base em descri¢coes de compras. O modelo foi orientado a classificar as compras em duas
categorias: 0, quando descri¢oes sao rotineiras e detalhadas, ou 1, quando as descrigoes
sdo vagas, referentes a itens de luxo ou inadequadas para uma entidade piblica. O prompt
é muito similar ao utilizado no zero-shot, com um adicional para passar os exemplos que
o modelo vai se orientar.

Com base nos resultados obtidos, evidenciou-se que, em contextos few-shot, a selecao
do modelo e a determinacgao adequada do niimero de exemplos sdo cruciais para assegurar
um desempenho satisfatério. A andlise indica que, embora a ampliacio do niimero de
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exemplos pareca intuitivamente benéfica, tal estratégia ndo necessariamente resulta em
melhorias diretas, sendo igualmente essencial considerar o equilibrio entre as classes e o
viés inerente dos modelos. Por tultimo, constatou-se que nenhum modelo avaliado por
meio da técnica few-shot produziu resultados satisfatérios para aplicacao na tarefa de
classificacao proposta neste trabalho.

Figura 5.15 Prompt para classificacdo few-shot

[QUEM E VOCE]
Vocé é um Auditor Especializado em detectar empresas potencialmente
nao confiaveis por meio de extratos de compras.

[O QUE VOCE FAZ]
(Classifica, com base na descricao do extrato de compra, em duas catego-

rias:
e 0 (Normal) — compra rotineira e claramente descrita;
o 1 (Suspeita) — descrigdo vaga, item de luxo ou produto/servigo

inadequado para a entidade publica.

[EXEMPLOS CLASSIFICADOS]
Abaixo estao alguns exemplos:

Exemplo: {text}

Classificagdo: {label}

[TEXTO PARA CLASSIFICAR]

Texto: {text}

[CLASSIFICACAO]
Classificacao:

5.3 AVALIACAO DOS RESULTADOS

A Tabela 5.5 sintetiza os resultados obtidos pelos modelos e técnicas avaliadas neste
estudo. Primeiramente, é possivel observar que as abordagens zero-shot nao apresentam
desempenhos satisfatorios, com acuréacia inferior a 0,52 e F1-Scores nao ultrapassando
0,66. Embora o modelo “openai-community/gpt2-large” registre o maior recall do grupo
(0,9634), a baixa precisao (0,4962) resulta em um elevado custo quando falsos positivos sao
penalizados (2,46405). Por outro lado, modelos como o “mistralai/Mistral-7B-Instruct”
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exibem um recall extremamente baixo (0,0729), ocasionando altos custos em contextos
sensiveis a falsos negativos (custo superior a 2,35).

Na abordagem few-shot, o desempenho dos modelos ¢ bastante variavel. Com 10
exemplos por classe, o “meta-llama/llama-3.1-8B” obteve o melhor desempenho equili-
brado, com acuracia de 0,6088, F1-Score de 0,5806 e recall elevado (0,9738), mantendo
o custo relativamente baixo (1,03 para FP=5/FN=1). J4 o modelo “mistralai/Mistral-
7B-v0.1” apresentou alta precisao (0,6891), porém baixo recall (0,0583), resultando em
F1-Score de apenas 0,1075 e custo elevado quando falsos negativos sao caros. Outros
modelos, como o “google/gemma-3-12b-pt” e o “deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-
7B”, praticamente ignoram a classe positiva, refletindo altos custos gerais. Quando o
numero de exemplos é aumentado para 50 por classe, nao se verifica melhora substancial
no desempenho. O “meta-llama/llama-3.1-8B” sofre uma queda significativa no recall
e no F1-Score, enquanto o desempenho do “deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B”
permanece baixo.

Tabela 5.5 Comparacao dos modelos e técnicas avaliadas

Modelo ‘ T || Eesie Métricas de desempenho | Matriz de Custo - Normalizada
Acurdcia  Preciséo Recall F1 Score AUC | FP=1/FN=5 FP=5/FN=1

openai-community/gpt2-large Zero-Shot - 0,6550 0,5028 0,58065
mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.3 Zero-Shot 0,5000 0,66230
google/gemma-2b-it Zero-Shot 0,4815
meta-llama/Llama-3.1-8B Zero-Shot - 04677
deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B Zero-Shot - 0,4433 0,68265
mistralai/Mistral-7B-v0.1 {10 exemplos) Few-Shot
google/gemma-3-12b-pt (10 exemplos) Few-Shot
deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B (10 exemplos) Few-Shot -
meta-llama/Llama-3.2-3B (10 exemplos) Few-Shot - o 0,54830
meta-llama/Llama-3.1-8B (10 exemplos) Few-Shot - H b 1,30920 1,03800
meta-llama/Llama-3.1-8B (50 exemplos) Few-Shot 0,64420
deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B (50 exemplos) Few-Shot - 0,50735
meta-llama/Llama-2-7b-hf Fine-Tuning 3 0,29967 0,30633
meta-llama/Llama-3.2-3B Fine-Tuning 3 0,32183 0,37317
google/gemma-2-2b Fine-Tuning 3 0,9104 10,9025 0,27667 0,31133
openai-community/gpt2 Fine-Tuning 3 0,6801 0,6286 0,8763 0,7320 0,56650 1,35250
openai-community/gpt2-large Fine-Tuning 3 0,7700 0,7185 0,8856 0,7934 0,8729 0,45800 0,92200
neuralmind/bert-base-portuguese-cased Fine-Tuning 3 0,7548 0,7023 0,8823 0,7821 0,8492 0,47983 0,99117
neuralmind/bert-large-portuguese-cased Fine-Tuning 3 0,43283 0,92417
google/dgemma-2-2b Fine-Tuning 5
neuralmind/bert-large-portuguese-cased Fine-Tuning 5
meta-llama/Llama-3.2-3B Fine-Tuning 5
meta-llama/Llama-2-7b-hf Fine-Tuning 5
deepseek-ai/DeepSeak-R1-Distill-Qwen-78 Fine-Tuning 5
deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B Fine-Tuning 5

Fonte: Elaboracao prépria

Em contrapartida, os métodos de fine-tuning apresentam um avanco expressivo em
todas as métricas analisadas. Trés modelos treinados por cinco épocas destacam-se cla-
ramente: o “deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B”, o “meta-llama/llama-2-7b-hf”
e 0 “meta-llama/llama-3.2-3B”. Dentre esses, o modelo da DeepSeek alcangou o me-
lhor desempenho geral, com acuracia de 0,9519, F1-Score de 0,9527 ¢ AUC de 0,9812.
Além disso, este modelo apresentou o menor custo entre todos os avaliados (0,15942
para FP=5/FN=1). Préximo desse resultado estd o “meta-llama/Llama-2-7b-hf”, com
acuracia de 0,9487, F1-Score de 0,9497 e AUC de 0,9810, mantendo custo igualmente com-
petitivo (0,17297 para FP=5/FN=1). O “meta-llama/llama-3.2-3B”, embora um pouco
inferior, permanece competitivo, alcancando acuracia de 0,9398 e F1-Score de 0,9408.
Como referéncia adicional, o modelo “google/gemma-2-2b” obteve métricas ligeiramente
inferiores apds cinco épocas de treinamento (acurdcia de 0,9279 e F1-Score de 0,9293),
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ainda assim significativamente a frente dos modelos baseados em GPT-2 ou BERT, cujo
custo é consistentemente superior.

Analisando mais profundamente o modelo “DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B” (Figuras
5.16 e 5.17), observa-se que durante o fine-tuning houve uma rapida convergéncia das
perdas de treinamento e validacao ja nas primeiras épocas, sem indicativos claros de over-
fitting. A maior melhoria das métricas ocorre nas duas primeiras épocas, estabilizando-se
posteriormente. Com isso, as cinco épocas estabelecidas se mostraram ideais para maxi-
mizar o desempenho sem custos computacionais excessivos.

Figura 5.16 Convergéncia da Perda de Treinamento e Validacdo durante o Fine-Tuning do
“DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B”

Training Loss Validation Loss

0,8

0,2

1 2 3 4 5
Epoch

Fonte: Elaboracao prépria.

Figura 5.17 Evolugdo das Métricas de Validagdo (Acurdcia, AUC, F1, Precisao e Recall) ao
Longo das Epocas para o “DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B”

Acuracia AUC F1
1,00 1,00 1,00
0,95 0,95 0,95
0,90 0,90 0,90
0,85 0,85 0,85
1 2 3 a 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Precisao Recall
1,00 1,00
0,95 0,95
0,90 0,90
0,85 0,85
1 2 3 a 5 1 2 3 4 5
Epoch

Fonte: Elaboragao prépria.

Apoés o treinamento, o modelo “DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B” passou por uma vali-
dagdo em um cendrio desbalanceado (98% dos dados na classe 0 e 2% na classe 1), isso é
evidenciado na Tabela 5.6. A tabela mostra o desempenho que o modelo identifica quase
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todos os positivos, 749 acertos e 51 falsos-negativos, ao prego de muitos falsos-positivos
(FP = 2.364), o Recall fica em 0,9363, porém a Precisao vai para 0,2406 e, consequente-
mente, o F1 = 0,3828. A Acuracia é de 0,9396, todavia, a acuracia nao é o melhor critério
em virtude do forte desbalanceamento. Em compensacao, o AUC de 0,9822 indica uma
excelente capacidade discriminativa do modelo.

A andlise da matriz de custo revelou que o modelo mantém um custo aceitavel quando
falsos negativos sao fortemente penalizados (0,06548 para FP=1/FN=5), embora esse
custo aumente significativamente quando penalizam-se falsos positivos (0,29678 para
FP=5/FN=1), refletindo a dificuldade natural imposta pelo desequilibrio dos dados.

Tabela 5.6 Desempenho de Validagdo do Modelo em Amostra Desbalanceada (98% Classe 0,
2% Classe 1)

Modelo

Amostra Métricas de Desempenho Matriz de Confusao Matriz de Custo
T. Total Label 1 Label 0 Acuridcia Precisio Recall F1 AUC TN FP FN TP FP=1/FN=5 FP=5/FN=1
deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B  40.000 800 39.200 0,9396 0,2406 0,9363 0,3828 0,9822 36.836 2.364 51 749 0,065475 0,296775

Fonte: Elaboracao propria.

De modo geral, a aplicacdo do modelo na validagdo com os dados desbalanceados
demonstrou uma ligeira queda de performance, todavia, essa queda na validagdo nao
indica sobreajuste, mas sim o efeito estatistico da mudanca de prevaléncia: com sé6 2%
de positivos, qualquer erro nas predigoes positivas derruba rapidamente as métricas.



Capitulo

CONSIDERACOES FINAIS

O substancial volume de compras ptblicas no Brasil, superior a R$76 bilhoes movimenta-
dos em 2023, e a frequéncia de praticas ilicitas, como superfaturamento e conluios entre
fornecedores, tornam imperativa a ado¢do de instrumentos tecnolégicos que proporcio-
nem suporte aos 6rgaos de controle na triagem de transacoes suspeitas. A complexidade
técnico-juridica dos extratos de aquisi¢oes dificulta a auditoria manual e, paralelamente,
a participacao de empresas ja sancionadas pela Controladoria-Geral da Unido aumenta
o risco de repeticao de fraudes. Nesse cenario, modelos de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) emergem como uma via promissora, ao integrar a capacidade de andlise
de grandes bases textuais com a agilidade demandada pelos processos de fiscalizacgao.

Partindo desse desafio, este trabalho comparou abordagens zero-shot, few-shot e fine-
tuning na detecgao automatica de fornecedores previamente punidos, tomando como base
os extratos de compras disponibilizados pelo portal de Dados Abertos. Os resultados de-
monstram que o ajuste supervisionado é decisivo: o “DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B”,
refinado em cinco épocas, atingiu 95% de acurdcia e F1-Score, com AUC de 98%, su-
perando os demais modelos internos (Tabela 5.5). Além disso, a matriz de custo nor-
malizada indica o menor impacto dos erros, ainda que os falsos positivos tenham rece-
bido penalizagao cinco vezes superior a dos falsos negativos, evidenciando um equilibrio
robusto entre sensibilidade e especificidade. Esse modelo treinado encontra-se disponi-
vel em: https://huggingface.co/CleitonOERocha/deepseek-rl-distill-llama-8B-finetuned-
nfe-detection

Esses resultados confirmam a viabilidade do emprego de modelos de PLN como pré-
etapa de investigacao automatica: o sistema reduz o universo de compras a ser revisado
por especialistas, mitigando a carga de trabalho humana e acelerando respostas instituci-
onais. A robustez observada se apoia na convergéncia estavel das curvas de loss ao longo
do treinamento e na evolugao consistente das métricas de validacao, que ja superam a
marca de 95% a partir da terceira época e se mantém praticamente inalteradas até a
quinta iteracao, um indicativo de que o regime de treinamento adotado atinge um ponto
de saturacao eficiente.

%)
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Apesar dos progressos alcancados, persistem certas limitagoes. A auséncia de padro-
nizacao adequada nos campos textuais dos portais oficiais requer etapas complexas de
pré-processamento, as quais nem sempre sao capazes de corrigir todas as inconsisténcias.
Ademais, o enfoque restringiu-se aos dados da esfera federal, deixando exposta a neces-
sidade de exploracao das compras estaduais e municipais. Finalmente, a manutencao
de modelos de larga escala demanda infraestrutura computacional robusta e atualizacao
continua das bases de conhecimento, aspectos que podem ser onerosos para instituicoes
com recursos limitados.

Para pesquisas futuras, recomenda-se expandir a coleta a outras esferas governamen-
tais e a fontes externas, por exemplo, bases da Receita Federal ou do Tribunal Superior
Eleitoral, enriquecendo o conjunto de varidveis analisadas. Sugere-se também integrar
técnicas de deteccao de anomalias em larga escala, combinando modelos de linguagem
com grafos de conhecimento e métodos de analise de redes, a fim de mapear relagoes
entre empresas, socios e agentes publicos. Finalmente, uma atualizacao quase em tempo
real, alimentada diariamente, tende a aumentar a eficacia do sistema e permitir um mo-
nitoramento preventivo mais agil contra fraudes em aquisi¢bes governamentais.
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