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RESUMO

Modelos de Linguagem de Grande Porte para a identificacao de conluio em licitacoes

Jorge Nelson de Souza Pavao

Orientadores:
Kele Teixeira Belloze
Diego Nunes Brandao

Resumo da Dissertagdo submetida ao Programa de Pés-graduacgao em Ciéncia da Computagao do
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios & obtengao do grau de mestre.

A pratica de conluio em licitagdes publicas, caracterizada por acordos ilicitos entre empresas
concorrentes, gera prejuizos econdmicos relevantes, reduz a eficiéncia das contratagdes e compro-
mete a confianga nas instituigoes. Diversos trabalhos tém empregado algoritmos de aprendizado de
méquina e variaveis estatisticas para identificar indicios desse tipo de fraude, porém ainda persistem
desafios como escassez de dados rotulados, dificuldade de generalizacao e desempenho inconsistente
entre diferentes bases de dados. Neste contexto, esta dissertagao investiga o potencial de Mode-
los de Linguagem de Grande Porte (Large Language Models - LLMs) na detecgao de indicios de
conluio a partir de dados numéricos de processos licitatérios. Foram avaliados modelos de diferen-
tes fornecedores por meio de duas estratégias: engenharia de prompt e fine-tuning supervisionado.
Os experimentos foram conduzidos com trés conjuntos de dados reais — Brasil, Estados Unidos e
Suica — e os resultados foram comparados com os de algoritmos tradicionais reportados na litera-
tura. Os resultados mostram que a engenharia de prompt nao produziu desempenho satisfatério.
Com fine-tuning, por sua vez, os LLMs superaram os algoritmos tradicionais em apenas um dos
trés cenarios avaliados. Considerando conjuntamente desempenho, custo e complexidade de imple-
mentagao, conclui-se que, no momento atual, os algoritmos tradicionais apresentam melhor relagao
custo-beneficio na tarefa avaliada, sendo que os LLMs podem atuar como alternativa complemen-
tar em cenérios especificos nos quais os métodos classicos nao alcancem resultados satisfatérios ou
situagoes que envolvam dados textuais.

Palavras-chave: Conluio, Large Language Model, Engenharia de Prompt, Fine-tuning.

Rio de Janeiro,

Junho de 2026



ABSTRACT

Modelos de Linguagem de Grande Porte para a identificacao de conluio em licitagoes

Jorge Nelson de Souza Pavao

Advisors:
Kele Teixeira Belloze
Diego Nunes Brandao

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pos-graduagdo em Ciéncia da Computagao -
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

The practice of collusion in public procurement, characterized by illicit agreements between
competing firms, generates significant economic losses, reduces the efficiency of public contracting,
and undermines trust in institutions. Several studies have employed machine learning algorithms
and statistical variables to identify indications of this type of fraud; however, challenges such as the
scarcity of labeled data, difficulties in generalization, and inconsistent performance across different
datasets still persist. In this context, this dissertation investigates the potential of Large Language
Models (LLMs) for detecting indications of collusion based on numerical data from procurement
processes. Models from different providers were evaluated using two strategies: prompt engineering
and supervised fine-tuning. The experiments were conducted on three real-world datasets — Bra-
zil, the United States, and Switzerland — and the results were compared with those of traditional
algorithms reported in the literature. The findings show that prompt engineering did not produce
satisfactory performance. With fine-tuning, the LLMs outperformed traditional algorithms in only
one of the three evaluated scenarios. Considering performance, cost, and implementation complexity
jointly, it is concluded that, at the present time, traditional algorithms offer a better cost-benefit
ratio for the evaluated task, while LLMs may serve as a complementary alternative in specific scena-
rios where classical methods fail to achieve satisfactory results or in situations involving textual data.

Key-words: Collusion, Large Language Model, Prompt Engineering, Fine-tuning.

Rio de Janeiro,

Junho de 2026
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Capitulo I Introducao

1.1 Contextualizagao e problema

O conluio em licitagao ocorre quando empresas que deveriam competir de forma legitima entre
si conspiram secretamente para restringir a concorréncia dos processos de contratacao de bens e
servigos pela Administra¢ao Publica [OCDE, 2021]. Segundo a Organizagao para a Cooperagao e
Desenvolvimento Econémico - OCDE, estudos indicam que essa prética pode aumentar em média
entre 10% e 20% o prego final [OCDE, 2021], sendo que ha casos em que esse percentual pode ser
ainda maior. Tal constatagdo pode ser observada, por exemplo, quando o Conselho Administrativo
de Defesa Economica - CADE identificou um sobrepreco de 25% em uma licitagdo de portas de
seguranga giratorias [OCDE, 2021]. Bolotova [2009] sugere que o aumento de prego pode chegar a
50%.

O impacto causado pelo conluio entre empresas fica ainda mais evidente quando é considerado
o volume financeiro das contratagoes publicas. De acordo com dados do Portal de Transparéncia
do Governo Federall, em 2025 o valor total dos contratos firmados chegou a R$ 139,36 bilhoes.
Ressalta-se que esses valores referem-se apenas as contratagoes do Governo Federal, sem considerar
estados e municipios. E razoével inferir que ao incluir no calculo os 26 estados, o Distrito Federal,
bem como os 5.569 municipios brasileiros, esse valor, que ja é elevado, passa a ser significativamente
maior.

Conluio em contratagoes publicas é um tipo de fraude que ocorre em todo o mundo. No Brasil, o
caso recente que ficou mais conhecido foi o descoberto pela Operacgao Lava Jato, em que empreiteiras
formaram cartéis para fraudar licitagoes e dividir contratos em troca de propinas a agentes piblicos
|[Bechara and Goldschmidt, 2020]. Nos Estados Unidos, diversas empresas farmacéuticas foram
acusadas de combinar pregos, dividir mercados e fraudar concorréncias publicas [Clark et al., 2022].
Na Coreia do Sul, empresas foram multadas por formagao de cartel em contratos de fornecimento de
combustivel militar e obras publicas®. Na Espanha, empresas foram multadas em aproximadamente

127 milhdes de euros por conluio em licitacdes de sinalizacio ferroviaria®. No Japao, a maior agéncia

nformagao obtida em https://portaldatransparencia.gov.br/contratos?ano=2024. Ultimo acesso: 14/04/2026

2Disponivel em https://www.reuters.com/article/business/three-skorean-firms-to-plead-guilty-to-rigging-price-of-
us-military-base-fuel-idUSKCN1NJ2NX/ . Ultimo acesso em 12/06,/2025.

3Disponivel em https://www.railjournal.com/financial /spanish-rail-infrastructure-cartel-exposed-and-fined-e127-
3m/ . Ultimo acesso em 12/06,/2025.



de publicidade e outras cinco empresas foram indiciadas por violarem a lei antimonopélio, em um
escandalo de corrupgdo envolvendo alegagoes de conluio em licitagoes durante os Jogos Olimpicos
de Toquio*.

Além do impacto financeiro, o conluio compromete a qualidade dos bens e servicos contratados,
reduz a confianga da populacao nas institui¢oes ptuiblicas e favorece a ineficiéncia na alocagao dos
recursos.

No Brasil, o combate ao conluio em licitagbes é conduzido por diferentes 6rgaos que atuam
de forma complementar. O Conselho Administrativo de Defesa Econémica (CADE) ¢ a principal
autoridade responsével por investigar e punir infra¢des a ordem economica, incluindo a formagao
de cartéis. No ambito do controle interno e externo da Administracdo Publica, destacam-se a
Controladoria-Geral da Uniao (CGU), que apura irregularidades e aplica san¢oes administrativas
com base na Lei Anticorrupgao, e o Tribunal de Contas da Uniao (TCU), que fiscaliza os contratos
publicos e pode aplicar sangoes aos agentes envolvidos. Nos estados, o controle interno e externo é
realizado, respectivamente, pelas controladorias e tribunais de contas estaduais. Por fim, o Minis-
tério Publico tem papel central na esfera criminal, promovendo agoes penais contra os envolvidos.
A atuacao coordenada entre essas institui¢oes é essencial para a detecgdo, investigagdo e punigao
efetiva das préticas colusivas em processos licitatorios.

As estratégias utilizadas pelas empresas participantes do conluio variam desde propostas ficti-
cias ou de cobertura (cover bidding), supressao ou retirada coordenada de propostas, rodizio entre
licitantes vencedores (bid rotation), até a divisao de mercados ou lotes entre as empresas [CADE,
2019]. Tais praticas sao, muitas vezes, estruturadas de forma sofisticada para dificultar sua detec¢ao
e esconder a existéncia de um acordo prévio entre os concorrentes.

Neste contexto, identificar indicios de conluio durante a licitagao nao é uma tarefa trivial e, por
isso, varios trabalhos tém utilizado algoritmos de aprendizado de méquina com este objetivo. Atu-
almente, a abordagem mais utilizada é combinar o uso de algoritmos de aprendizado supervisionado
com a adigao de variaveis estatisticas (screens), como foi feito por Scoralick et al. [2024], Rodriguez
et al. [2022] e Imhof and Wallimann [2021].

Outros métodos utilizados foram o uso de redes neurais [Lima, 2021], algoritmos de aprendizado
nao supervisionado [Velasco et al., 2021], identificagao de padrdes frequentes [Ramalho et al., 2020]
e grafos [Velasco et al., 2021].

E possivel perceber que a identificacio de conluio em licitacdes ptblicas tem sido objeto de estudo
por meio de diversas abordagens da ciéncia de dados e do aprendizado de méquina, porém alguns
desafios persistem, como a escassez de dados rotulados para treinamento dos modelos, a dificuldade

de generalizacdo dos modelos e o desempenho insuficiente dos algoritmos tradicionais em alguns

“Disponivel em https://www.theguardian.com/world/2023/feb/28 /japan-to-ad-agency-dentsu-indicted-olympics-
bid-rigging-scandal . Ultimo acesso em 12/06/2025.



conjuntos de dados. Frente a esses desafios, o uso de Modelos de Linguagem de Grande Porte
(LLMSs) - Large Language Models em inglés - poderia ser uma alternativa para evitar a necessidade
de obtencao de uma grande quantidade de dados para treinamento, bem como para obter um nivel
maior de precisao na identificacao de padrées de conluio em dados em que os algoritmos tradicionais
nao obtém resultados satisfatorios.

Embora algoritmos de aprendizado supervisionado e nao supervisionado, redes neurais, além de
técnicas baseadas em varidveis estatisticas tenham sido amplamente explorados, o uso de Modelos
de Linguagem de Grande Porte ainda é incipiente nesse contexto. Nao foram encontrados estudos
que apresentem evidéncias de que os LLMs sejam capazes de lidar bem com dados numéricos dessa
natureza.

Nesse cenario, LLMs surgem como uma possivel alternativa promissora. Sua capacidade de
lidar com dados textuais e gerar inferéncias complexas levanta a hipotese de que, mesmo diante
de dados predominantemente numeéricos, eles possam superar limitacoes enfrentadas por modelos
tradicionais. Logo, explorar seu potencial pode abrir novos caminhos para a deteccao automatizada

de indicios de conluio em licitagoes.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo investigar o potencial dos LLMs na deteccao de indicios de
conluio em dados numéricos de processos licitatorios, comparando o resultado dos LLMs com as

técnicas mais utilizadas segundo a literatura.

1.3 Metodologia e resultados

Para atingir os objetivos, foi avaliado o desempenho, na tarefa de deteccao de conluio em licita-
¢oes, dos modelos ChatGPT 40 Mini® e O4 Mini®, ambos da OpenAl; do modelo DeepSeek-V3.2-
Exp” da DeepSeck Al e do Mistral-7B-Instruct-v0.2% da empresa Mistral Al utilizando-se técnicas
de engenharia de prompt. Também foram avaliados os modelos ChatGPT 4o Mini, DeepSeek-R1-
Distill-Qwen-14B? e Mistral-7B-Instruct-v0.2 por meio do fine-tuning. Os resultados foram compa-
rados aos alcangados por métodos tradicionais de aprendizado de méquina em trabalhos anteriores.
Os dados utilizados foram aqueles disponibilizados no artigo Collusion detection in public procure-
ment auctions with machine learning algorithms [Rodriguez et al., 2022|, o qual foi selecionado para

comparacao dos resultados e que aqui serd denominado artigo de referéncia.

Shttps://openai.com /pt-BR/index/gpt-4o-mini-advancing-cost-efficient-intelligence, . Ultimo acesso em
24/4/2026

Shttps://openai.com/pt-BR /index/introducing-03-and-o4-mini/ . Ultimo acesso em 24,/4,/2026

"https://api-docs.deepseek.com /news,/news250929 . Ultimo acesso em 24/4/2026

Shttps://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.2 . Ultimo acesso em 24/4,/2026

“https://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B . Ultimo acesso em 24,/4/2026



Os resultados apontam que os algoritmos tradicionais de aprendizado de méquina permanecem
como a alternativa mais indicada para a deteccao de indicios de conluio em dados numéricos de
licitagoes, tanto em termos de desempenho quanto de custo-beneficio. Nos experimentos realizados,
essas abordagens superaram os Modelos de Linguagem de Grande Porte na maior parte dos con-
juntos de dados analisados. Observou-se ainda que estratégias baseadas apenas em engenharia de
prompt nao produziram resultados competitivos. Nos testes com fine-tuning, os LLMs alcangaram
desempenho superior apenas em um dos trés cenarios avaliados, nao se verificando vantagem con-
sistente em relagao aos métodos classicos. Dessa forma, o uso de LLMs mostra-se mais adequado
como abordagem complementar, especialmente em contextos especificos nos quais os algoritmos

tradicionais nao apresentem resultados satisfatorios e em situacao que envolvam dados textuais.

I.4 Organizagao do trabalho

O texto esta estruturado da seguinte forma: o Capitulo II apresenta o referencial teérico que foi
usado como base deste trabalho, o Capitulo III contém os trabalhos relacionados, que tratam do
uso de aprendizado de maquina para identificagdo de conluio. O Capitulo IV contém a metodologia
e no Capitulo V sao descritos os experimentos realizados e seus resultados. Por fim, no Capitulo VI

encontram-se as conclusoes.



Capitulo II Referencial Teoérico

Esse capitulo apresenta uma breve revisao sobre modelos de LLM com atencao especial a enge-
nharia de prompts e fine tuning, processos importantes para obtencao de modelos mais assertivos.
Por fim, sao apresentadas as métricas avaliativas e os testes estatisticos que auxiliam na anélise dos

resultados.

II.1 Modelos de Linguagem de Grande Porte

Modelos de Linguagem de Grande Porte - Large Language Models em inglés - sdo modelos de
aprendizado profundo treinados com grandes volumes de dados textuais nao rotulados para gerar
e interpretar linguagem natural com elevado grau de sofisticagao [Benzinho et al., 2024] [Trad and
Chehab, 2024]. Esses modelos, que contém bilhdes de parametros, utilizam, na maioria das vezes,
arquiteturas baseadas em Transformers, que permitem entender como diferentes partes de um texto
se relacionam entre si, mesmo que estejam distantes. Isso ajuda o modelo a compreender melhor o
significado completo das frases [Raiaan et al., 2024] e [Berryman and Ziegler, 2024].

O Transformer foi introduzido pela primeira vez em Vaswani et al. [2017|. Essa arquitetura
revolucionou o campo do Processamento de Linguagem Natural ao abordar as principais limitagoes
de modelos anteriores, como as Redes Neurais Recorrentes, particularmente sua dificuldade em
processar dados sequenciais em paralelo e capturar dependéncias de longo alcance de forma eficaz.
Transformers dependem fortemente de mecanismos de atengao, especificamente autoatengao (self-
attention), que permite ao modelo ponderar a importancia de diferentes palavras na sequéncia
de entrada. Essa capacidade permite que o modelo compreenda o contexto e as relagoes entre
os tokens simultaneamente, independentemente de sua posi¢ao no texto [Amaratunga, 2023|. A
arquitetura Transformer foi projetada para permitir o processamento paralelo de tokens, onde cada
token de entrada pode fluir por seu proprio caminho de computagao, acelerando significativamente
o treinamento em comparacao com modelos sequenciais.

A arquitetura original do Transformer consiste em dois componentes principais: um codificador
(encoder) e um decodificador (decoder). O codificador é responséavel por processar o texto de
entrada, compreendendo seu contexto e significado, enquanto o decodificador é encarregado de

gerar o texto de saida [Berryman and Ziegler, 2024|. Esse design, particularmente com a integracao



da atencao, superou uma fragilidade importante do modelo sequéncia-a-sequéncia anterior que era
a incapacidade de compreender o contexto em longas sequéncias de texto [Berryman and Ziegler,
2024].

LLMs modernos sao na maioria das vezes variantes da arquitetura original dos transformers,
frequentemente usando apenas os blocos do codificador ou apenas os blocos do decodificador. Mo-
delos apenas com codificador (Encoder-only models), como o Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT), destacam-se na compreensao e representacao da linguagem, tornando-
os adequados para tarefas como classificacdo de texto ou busca seméntica. Modelos apenas com
decodificador (Decoder-only models), como a familia Generative Pre-trained Transformer (GPT),
concentram-se principalmente na geragao sequencial de texto, prevendo um token por vez com base
no contexto precedente |Ozdemir, 2024].

Entre as principais técnicas utilizadas para adaptar os LLMs para tarefas especificas, podemos
citar a Engenharia de Prompt, o Fine-tuning, o Retrieval-augmented generation (RAG) e a Desti-
lagdo de Conhecimento. As duas primeiras serdo apresentadas com mais detalhes nas segoes 1.2 e
I1.3, respectivamente, por terem sido adotadas neste trabalho.

Retrieval-augmented generation é uma abordagem que combina o uso de LLLMs com sistemas de
recuperagao de informagdes, com o objetivo de melhorar as respostas geradas pelo modelo. No RAG,
quando uma pergunta é recebida, primeiro é utilizado o sistema de recuperacao de informagoes
para buscar informagoes relevantes sobre o tema e fornecé-las ao modelo [Parthasarathy et al.,
2024|. Essa técnica é bastante util, pois além de possibilitar que o modelo consulte informagoes nao
disponiveis durante o treinamento, permite que ele tenha acesso a informacoes sempre atualizadas
sem a necessidade de treiné-lo novamente.

Destilacao do conhecimento, por sua vez, envolve a transferéncia do conhecimento de um modelo
maior e mais complexo para a criacao de um modelo menor e mais eficiente em termos de uso de

recursos computacionais [Wu et al., 2025].

11.2 Engenharia de prompt

A engenharia de prompt é um tema que tem sido bastante estudado atualmente. Schulhoff et al.
[2025] fizeram uma revisao sistematica de publicagoes sobre o assunto e identificaram 58 diferentes
técnicas de prompts baseadas em texto. Nao foram incluidas na lista técnicas que contemplam
outros tipos de dados, como audio e video.

Mas independentemente da técnica adotada, a qual serd discutida posteriormente, é possivel
identificar componentes de um prompt que sdo comuns a quase todas. A Figura II.1 ilustra tais

componentes e suas descrigoes sao apresentadas a seguir.



Prompt

Diretiva

Formato de saida

Instrucoes de estilo

Role / Persona

Informacgoes adicionais

Figura I1.1: Componentes de um prompt. Fonte: O autor (2026)

Diretiva é o conjunto de instrucoes ou questoes a que o LLM deve responder. Em alguns casos,

ela pode ser implicita [Schulhoff et al., 2025|, como no exemplo a seguir.

Sun: Sol

Moon:

Exemplos sao amostras de entradas e saidas que demonstram ao modelo o comportamento
esperado em uma tarefa. Eles ajudam o LLM a inferir o padrao desejado a partir de casos concretos.
O prompt apresentado anteriormente ilustra esse uso.

Formato de saida é a forma na qual se deseja que o modelo responda. No presente trabalho,

o formato de saida solicitado ao LLM foi o seguinte:

Responda ‘0’ ou ‘1’ para cada um dos 20 registros, sendo 0 para nao e 1 para sim. Use ’,” como

separador. Exemplo do formato da resposta: ‘1,1,0’.

Instrucoes de estilo é um tipo de formato de saida usado para modificar a resposta estilisti-

camente, nao estruturalmente [Schulhoff et al., 2025]. A seguir, é apresentado um exemplo.

Use uma linguagem simples e acessivel a estudantes do ensino médio.

Role também conhecido como persona define quem o modelo deve ser ao responder. Embora
em alguns casos possa ser confundido com as instrugoes de estilo, sdo elementos diferentes. O foco

aqui é simular um papel ou identidade especifica, como apresenta o exemplo a seguir.

Aja como um advogado experiente em direito constitucional.

Segundo Schulhoff et al. [2025], esse componente é frequentemente discutido como uma forma



de melhorar o texto produzido pelo LLM.
Informacgoes adicionais. Algumas vezes é necessario prover informagoes adicionais ao LLM
para a execugao de uma tarefa. No prompt a seguir, a primeira linha contém a diretiva e as demais,

as informagcoes adicionais necessarias para contextualizar a tarefa.

Crie um roteiro de viagem de 7 dias.
Destino: Italia (Roma, Florenga e Veneza)
Estilo de viagem: cultural e gastronémica

Perfil do viajante: casal na faixa dos 30 anos, primeira vez no pafs.

Conforme mencionado anteriormente, ha uma grande variedade de técnicas de engenharia de
prompt, impulsionada pelo crescente niimero de estudos sobre o tema. Muitas dessas técnicas sao,
na verdade, variagoes de algum tipo de prompt. Nesse contexto, é possivel agrupa-las conforme os

tipos ilustrados na Figura II.2.

Tipos de prompt

Few-Shot Prompting

Zero-Shot Prompting

Chain-of-thoughts

Ensembling ‘

[ Self-criticism ‘

—[ Decomposition l

—{ Multimodal Prompting ‘

Figura I1.2: Principais técnicas de engenharia de prompt. Fonte: O autor (2026)

Few-Shot Prompting ¢é a técnica que consiste em apresentar alguns exemplos no prompt para
explicar ao modelo o que se deseja. Esses exemplos podem ser usados tanto para ensinar ao LLM o
padrao de resposta desejado quanto para auxilid-lo a interpretar as questdes [Berryman and Ziegler,
2024].

Essa abordagem surgiu a partir do trabalho de Brown et al. [2020], o qual mostrou que, com
apenas alguns exemplos, é possivel melhorar muito a resposta produzida pelos LLM.

Zero-Shot Prompting. Diferentemente do anterior, nesse tipo de prompt nao sao apresentados



exemplos. Essa estratégia pode ser usada quando o usuério deseja uma resposta rapida, sem a
necessidade de passar informagoes adicionais, ou quando o assunto é tao amplo que prover exemplos
poderia direcionar a resposta do modelo [Pawar et al., 2024].

Chain-of-Thought é uma abordagem baseada na ideia de dividir o problema em uma sequéncia
de problemas menores a serem resolvidos pelo modelo antes de produzir a resposta final. Wei et al.
[2022] demonstraram que essa técnica é capaz de produzir melhoria significativa no desempenho
de tarefas que demandam um nivel mais aprofundado de raciocinio, como problemas matematicos,
problemas que necessitam de raciocinio simbélico e até mesmo questoes mais complexas que neces-
sitam da anélise de conhecimentos do senso comum.

Ensembling é um processo em que primeiramente sao utilizados varios prompts para solucao
de um mesmo problema e, apés essa etapa, a resposta final é produzida com base na agregacao das
respostas anteriores. Em muitos casos, é escolhida a resposta mais frequente [Schulhoff et al., 2025].

Self-criticism. Essa técnica é divida em trés etapas, na primeira é solicitado ao LLM que
produza a resposta para o assunto desejado. A segunda consiste em solicitar ao proprio LLM que
avalie a resposta produzida anteriormente e na tltima etapa essa avaliagao é utilizada pelo LLM
para a geracao da resposta final [Schulhoff et al., 2025].

Decomposition é uma categoria de técnicas que tem como principal caracteristica dividir um
problema complexo em problemas menores e mais simples de serem resolvidos. Nesse ponto, elas sao
similares as do tipo chain-of-thoughts [Schulhoff et al., 2025|. A diferenga ¢ que aqui as subtarefas
sao apresentadas de forma mais explicita e estruturada. Dois exemplos de trabalhos nessa linha sao
Khot et al. [2023] e Patel et al. [2022].

Multimodal Prompting sao prompts que podem conter outros elementos além de texto, como

imagens ou audio, por exemplo.

I1.3 Fine tuning

O fine-tuning é uma abordagem que contempla um treinamento adicional de um LLM, com um
conjunto de dados customizado, para adapté-lo a tarefas ou dominios especificos [Anisuzzaman et al.,
2025]. Essa técnica tem se mostrado mais eficaz em tarefas que exigem alta precisao, especialmente
em contextos onde os dados apresentam padroes dificeis de serem capturados apenas por meio de
técnicas de engenharia de prompts.

A principal finalidade do fine-tuning é utilizar o conhecimento amplo obtido durante o pré-
treinamento e ajusté-lo para que o modelo compreenda melhor os detalhes e exigéncias de uma tarefa
ou 4rea especifica. Esse processo permite que os LLMs se especializem em contextos particulares,
melhorando seu desempenho em objetivos definidos, sem comprometer o conhecimento geral que

ja foi assimilado na etapa de pré-treinamento [Wu et al., 2025]. A figura I11.3, que foi extraida de
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Wu et al. [2025], apresenta as diversas técnicas de fine-tuning existentes e sua evolugao ao longo do

tempo.

LLaMA 3.1  Deepseek-Al

DistIBERT 0 o HSA

VLLaMA3-SB Deepseek-R1
. Neydena  NLFT s el.28 Next Generation of Al
LLaMAs Mujoco
cpTs  PFO
GhatGeT

awenz DPO  Gianfan

CodeLLAMA  Llama 3

Gulcehre

| RRHF

GPI—I:L o

¥rAYGLM SSFT gerr |LoRA ’_ Q‘" @*‘%
LLama Lum.a,/;" \ &

GLUE R ﬁé‘ QLoRA, \{Fg

PERT; LLaMA-Z - Fa'ﬂﬁ'ngl{u‘“e

Stable .,
/. Diftusion s X

- % Y
4 L ‘l Y XAl
w i ~ ReFT gyienance .|~ Grok3
% S -

o &
" L
‘ ”Fd’Fll’\e R
et = BERT _ GPTs °

— e - i " Explosive growth
- LLaMAs - - Breakthr
. @ L e (2019-2024) b
- Stable ) e

¢ ZiyarlLaMA-138 pcpr

W3,
s

() &
hing poe™ |~

%

2,

% g o Bmany 0

E) e Explasive
%, o : arowth

~ i “Effi - Trigger &

BERT o Hicient = e

Trigger & Exploration
4 (2017-2018) LLM Fine-Tuning Timeline -
2017-2018 2019-2023 Dec.2024- furture

Figura I1.3: Evolugao das técnicas de fine-tuning. Fonte: Wu et al. [2025]

Como pode ser visto na figura, o fine-tuning de LLM é um tema recente e em plena expansao,
o qual em poucos anos experimentou uma grande evolucao na quantidade de técnicas existentes.
Entre os principais conceitos que sao abordados em véarios trabalhos da area tem-se o Supervised
Fine-Tuning (SFT), o Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) e o Reinforcement Learning from
Human Feedback (RLHF).

Supervised Fine-Tuning envolve a adaptacao de um LLM para tarefas especificas por meio de
um novo treinamento com dados rotulados. Ele pode ser usado tanto para especializar o LLM em
uma unica tarefa quanto em multiplas tarefas [Wu et al., 2025|. Parameter-Efficient Fine-Tuning
(PEFT), que sera explicado em mais detalhes na Segao I1.3.1, é um tipo de técnica em que apenas
uma pequena parte dos pardmetros do LLM sao ajustados durante o fine-tuning. Essa abordagem
demanda uma capacidade computacional muito menor do que a necessaria para um fine-tuning
completo [Anisuzzaman et al., 2025|. Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) é um
método em que o fine-tuning é baseado no julgamento humano para direcionar o comportamento
desejado [Anisuzzaman et al., 2025].

Um dos riscos do fine-tuning é a ocorréncia de overfitting, por este motivo, o ajuste dos hiper-
parametros deve ser realizado com cautela para que isso nao acontega [Anisuzzaman et al., 2025].

Os principais hiperparametros que precisam ser ajustados nesse processo sao: taxa de aprendizado,
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tamanho do lote e epochs.

A taxa de aprendizado define a velocidade na qual o modelo se adapta ao problema. Geralmente,
os modelos utilizam algoritmos do tipo gradient descent para minimizar a funcao de perda. A taxa
de aprendizado controla quanto os pesos do modelo sao atualizados a cada iteracao da otimizagao.
Taxas de aprendizado pequenas tendem a aumentar o tempo de treinamento por demandarem
um maior tempo de convergéncia. Por outro lado, taxas de aprendizado muito elevadas podem
fazer com que o processo de otimizagao ultrapasse o minimo, impedindo a convergéncia adequada
|[Parthasarathy et al., 2024].

Tamanho do lote se refere a um subconjunto dos dados de treinamento que sdo usados para
atualizar os pesos do modelo. Durante o processo de treinamento, normalmente nao é processado
todo o conjunto de dados de uma vez, pois pode ser computacionalmente custoso, ao invés disso, os
dados sao divididos em subconjuntos menores. Esse hiperparametro define o tamanho do subcon-
junto, ou seja, define quantos registros sao processados antes dos pesos do modelo serem alterados
[Parthasarathy et al., 2024].

Epoch, ou ‘ciclo de treinamento’ em portugués, determina a quantidade de vezes que o processo
de treinamento passa por todo o conjunto de dados [Yang and Shami, 2020]. Um valor demasiada-
mente elevado nesse hiperparametro pode resultar em overfitting. Em contrapartida, valores muito

pequenos podem fazer o modelo nao aprender o suficiente no treinamento.

11.3.1 PEFT

Embora o fine-tuning possa trazer beneficios significativos em diversas tarefas, a realizagao do
fine-tuning completo nos LLMs atuais, que possuem bilhoes de parametros, demanda um longo
tempo e uma elevada capacidade computacional, o que, em muitos casos, inviabiliza o processo.
Para superar essa limitacao, foram desenvolvidas técnicas que buscam realizar o ajuste do modelo
de forma mais eficiente. Esse conjunto de técnicas é conhecido como Parameter-Efficient Fine-
Tuning - PEFT.

Um dos primeiros trabalhos desse tipo foi Houlsby et al. [2019] que mostrou que foi capaz de obter
um desempenho com diferenca de apenas 0,4% em relacao ao fine-tuning completo, adicionando
apenas 3,6% de parametros por tarefa. Ou seja, ajustando uma pequena parte do modelo, foi
possivel alcancar resultados similares a um fine-tuning completo. A técnica proposta neste artigo
é baseada em Adapters que sdo pequenos blocos inseridos entre camadas do modelo original. A

Figura II.4 ilustra essa ideia.
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Self-attention
Adapter (Componente 1)
Rede neural feed-forward

K Adapter (Componente 2) j

Figura I1.4: Arquitetura dos adapters. Figura adaptada de Alammar and Grootendorst [2024]

No fine-tuning, apenas os adapters sao treinados, o modelo original permanece inalterado. Como
os adapters sao blocos relativamente pequenos, isso faz com que a quantidade de pesos atualizados
durante o ajuste fino do modelo seja significativamente menor.

Apos esse artigo, diversas técnicas do tipo PEFT foram desenvolvidas, alguns exemplos sao:
LoRA (Low-Rank Adaptation) |Hu et al., 2022], Prompt Tuning |Lester et al., 2021|, Prefix Tuning
[Li and Liang, 2021], BitFit [Ben-Zaken et al., 2022| e (IA)® (Infused Adapter by Inhibiting and
Amplifying Inner Activations) |Liu et al., 2022|. Neste trabalho, foi utilizado o QLoRA, que sera

descrito a seguir.

11.3.2 QLoRA

O método QLoRA (Quantized LoRA) foi apresentado inicialmente no artigo QLoRA: Efficient
Finetuning of Quantized LLMs |Dettmers et al., 2023|. Antes de explica-lo, é necesséario apresentar
o funcionamento do LoRA.

LoRA (Low-Rank Adaptation) é uma técnica que atualiza apenas uma parte dos parametros do
modelo. Isso é possivel, pois em vez de atualizar as grandes matrizes de pesos do modelo original,
o LoRA identifica uma versao mais compacta da matriz de pesos do LLM e a introduz no modelo.
No fine-tuning, apenas essas matrizes compactas sao ajustadas [Anisuzzaman et al., 2025].

A Figura I1.5 apresenta a ideia da substituicao de matrizes realizada pelo LoRA.
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Dimensdo = 1

Total de parametros = 20

L]

Matriz original (10 x 10)

Total de parametros = 100

Dimensdo=2

Total de pardametros = 40

b)

Figura I1.5: Matrizes LoRA. Figura adaptada de Alammar and Grootendorst [2024]

A matriz original pode ser substituida por um par de matrizes bem menores. O tamanho dessas
matrizes varia de acordo com a dimensdo escolhida. E possivel notar que tanto no exemplo a)
quanto no b) a quantidade de parAmetros a ser ajustada reduz significativamente em relagao a
matriz original.

Este é apenas um exemplo para ilustrar o funcionamento do método. Na pratica, os LLMs
contém diversas matrizes que podem chegar a 150 milhoes de parmetros cada [Alammar and
Grootendorst, 2024].

A abordagem adotada pelo LoRA s6 é possivel, pois os modelos de linguagem possuem uma
dimensao intrinseca muito baixa [Aghajanyan et al., 2021]. Isso permite encontrar matrizes de baixa
dimensao capazes de aproximar as grandes matrizes de peso dos LLMs [Alammar and Grootendorst,
2024].

Agora que foram apresentados os conceitos do LoRA, fica mais facil compreender o QLoRA
(Quantized LoRA). E possivel tornar o LoRA ainda mais eficiente ao reduzir a quantidade de
memoéria ocupada pelos pesos originais do modelo antes de projeta-los em matrizes menores. Os
pesos de um LLM sao valores numéricos com determinada precisao, a qual pode ser expressa pelo
namero de bits, como float64 ou float32. Ao reduzir a quantidade de bits para representar um valor,
obtém-se um resultado menos preciso. Contudo, essa redugdo no ntimero de bits também diminui
as exigéncias de memoria do modelo [Alammar and Grootendorst, 2024].

Em Dettmers et al. [2023], os autores do QLoRA criaram uma forma de reduzir a quantidade
de bits necessaria para representar os pesos sem desviar muito do modelo original. A Figura I1.6
ilustra a diferenca entre o funcionamento do QLoRA e uma simples compressao na quantidade de

bits utilizada para representar os pesos.
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Figura I1.6: QLoRA. Figura adaptada de Alammar and Grootendorst [2024]

Note que a redugao na quantidade de bits pode fazer com que valores diferentes sejam repre-
sentados pelo mesmo nimero, o que diminui a precisdo no momento da reconstrugao dos pesos. O
QLoRA é capaz de minimizar esse problema, o que permite maiores taxas de compressao e, por
consequéncia, maior economia de recursos computacionais. Com o QLoRA, é possivel carregar o
modelo original com quantizacao de 4 bits, o que reduz drasticamente a quantidade de memoéria

necessaria.

I1.4 Meétricas

Conforme sera visto no capitulo IV, a métrica utilizada nesse trabalho foi a F1 Score, porém,
para explicé-la, é necessario apresentar antes os conceitos de Precision e Recall.

Precision mede a proporgao de instancias corretamente classificadas como positivas entre todas
as que o modelo previu como positivas [Han et al., 2011]. Em outras palavras, a métrica responde
a seguinte pergunta: Dentre todas as vezes que o modelo disse que era positivo, qual o percentual
de acerto? A métrica é calculada conforme a Equagao II.1, onde TP (True Positive) se refere a
quantidade de casos que o modelo classificou corretamente como positivo e FP (False Positive) a

quantidade de casos em que o modelo errou ao classificar como positivo.

TP
PreCiSiOl’l = m (IIl)

Recall mede a capacidade do modelo de encontrar todas as instancias positivas existentes. Ou
seja, do total de registros positivos existentes, quantos por cento o modelo conseguiu identificar

corretamente? A métrica é calculada pela Equagao 1.2, na qual TP (True Positive) se refere a
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quantidade de casos que o modelo classificou corretamente como positivo e FN (False Negative) a
quantidade de casos em que o modelo errou ao classificar como negativo [Han et al., 2011].
TP

Recall = m (112)

F1 Score ¢ calculada como a média harmonica entre Precision e Recall [Han et al., 2011]. Por
atribuir peso idéntico as duas, é especialmente 1til em situacoes em que ambas sao igualmente

importantes. A Equagao 1.3 indica como o F1 Score é calculado.

Precision - Recall

F1=2 (11.3)

" Precision + Recall
I1.5 Testes Estatisticos

Para complementar a analise das métricas de desempenho obtidas nos experimentos e verifi-
car se as diferengas observadas entre os resultados dos modelos sdo estatisticamente significativas,
foram empregados testes estatisticos inferenciais. A utilizagdo desses testes permite avaliar se as
variagoes nos valores de F1 Score decorrem de diferencas reais de desempenho ou apenas de flutu-
acoes amostrais associadas as mualtiplas execucoes realizadas com diferentes sementes e divisdes de
dados. Assim, adotaram-se procedimentos paramétricos e ndo paramétricos, selecionados de acordo
com a verificagdo prévia de seus pressupostos, com destaque para o Teste t de Student e o Teste
de Wilcoxon, amplamente utilizados na literatura para comparacao de desempenho de modelos de

aprendizado de méquina, os quais sao descritos a seguir.

I1.5.1 Teste t de Student

O Teste t de Student constitui um dos procedimentos estatisticos paramétricos mais tradicionais
e consolidados na literatura, sendo amplamente empregado para verificar se diferencas observadas
entre médias sdo estatisticamente significativas. Seu desenvolvimento remonta ao trabalho seminal
de William Sealy Gosset, publicado sob o pseudénimo Student em 1908, quando o autor buscava
avaliar a qualidade de pequenos lotes de produgao na cervejaria Guinness [Bruce and Bruce, 2017].
A partir dessa formulagdo inicial, o teste ganhou relevincia nas ciéncias experimentais, sociais e
aplicadas, consolidando-se como ferramenta fundamental na anéalise inferencial.

A logica subjacente ao Teste t fundamenta-se na distribuigao t de Student, uma distribuigao con-
tinua que se aproxima da distribuicao normal padrao & medida que o tamanho da amostra aumenta,
mas que incorpora maior variabilidade para amostras pequenas, situagao em que a incerteza sobre a
variancia populacional é mais pronunciada [Bruce and Bruce, 2017] [Caldwell, 2010]. A estatistica

t é operacionalmente expressa como a razao entre a diferenga observada (entre uma média amostral
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e um valor teorico, ou entre médias de dois grupos) e o erro padrao dessa diferenga. Quanto maior
o valor absoluto da estatistica t, menor a probabilidade de que a diferenca encontrada decorra do
acaso, sob a hipdtese nula [Bruce and Bruce, 2017|[Moore et al., 2015].

A aplicagao do teste pressupoe algumas condicoes: (i) a variavel de interesse deve ser continua e
aproximadamente distribuida de forma normal; (ii) as observag¢oes devem ser independentes; e (iii)
no caso de comparagoes entre grupos distintos, as varidncias devem ser homogéneas (pressuposto
de homocedasticidade) [Caldwell, 2010]. Embora a robustez do Teste t permita certa tolerancia a
violagao moderada desses pressupostos, a verificacao prévia dessas condigoes — por meio de estatis-
ticas descritivas, testes de normalidade ou graficos exploratorios — é recomendada para assegurar
validade inferencial [Moore et al., 2015].

Existem trés variantes principais do Teste t, cada uma adequada a uma configuragao especifica
de problema. O Teste t de uma amostra é utilizado quando se deseja comparar a média de uma
amostra com um valor de referéncia conhecido, como padroes normativos, benchmarks ou valores
esperados teoricamente. O Teste t para amostras independentes, por sua vez, é empregado quando
o objetivo é comparar médias de dois grupos independentes entre si, enquanto o Teste t pareado é
indicado para situagoes em que as observacoes sao dependentes. Por exemplo, medidas repetidas
no mesmo individuo, ou avaliagbes pré e pos-intervengao [Cohen, 1988|.

No campo da ciéncia de dados e da avaliagao de modelos de aprendizado de maquina, o Teste t
de Student desempenha papel relevante ao permitir investigar se diferengas observadas em métricas
de desempenho, como F1 Score, acuracia ou precisao, refletem variagoes sisteméaticas ou apenas
flutuagoes aleatorias decorrentes da variabilidade amostral. Ao comparar desempenhos obtidos
em replicagoes experimentais, validagoes cruzadas ou em relagao a valores reportados na litera-
tura, o Teste t fornece uma base estatistica sélida para sustentar conclusées sobre a superioridade,
equivaléncia ou inferioridade entre modelos. Assim, sua utilizacdo contribui para garantir rigor
metodologico na analise de resultados, evitando inferéncias precipitadas a partir de diferencas que,

embora aparentes, podem nao ser estatisticamente significativas.

I1.5.2 Teste de Wilcoxon

O Teste de Wilcoxon é um procedimento estatistico ndo paramétrico utilizado como alternativa
ao Teste t de Student quando o pressuposto de normalidade nao é atendido. Proposto originalmente
por Wilcoxon [1945], o teste baseia-se nas ordenagoes (ranks) das diferengas observadas entre pares
de valores, em vez de trabalhar diretamente com as médias e varidncias. Essa caracteristica o torna
especialmente adequado para amostras pequenas ou situagbes em que a escala de medida nao é
intervalar [Anderson et al., 2011].

Na sua forma mais comum — o Teste de Postos Sinalizados de Wilcoxon ( Wilcozon Signed-Rank
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Test) — o método ¢ aplicado para comparar duas amostras pareadas ou uma amostra com um valor
de referéncia, avaliando se a mediana das diferengas entre as observacoes difere significativamente de
zero. Assim como o Teste t pareado, o Teste de Wilcoxon busca identificar se a diferenca observada
entre dois conjuntos de medidas é estatisticamente relevante, porém sem exigir que os dados sigam
uma distribui¢ao normal [Anderson et al., 2011]. Em estudos que envolvem métricas de desempenho
de modelos, como o F'1 Score, o uso desse teste assegura robustez inferencial, permitindo a verificagao

da significAncia das diferengas mesmo em cenarios com distribui¢oes nao gaussianas.
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Capitulo III Trabalhos relacionados

A identificacdo de conluio em licitagbes ndo é um tema novo e ja foi pesquisado sob diversos
aspectos, no entanto, até o melhor do conhecimento dos autores e pesquisas na literatura, nao foi
identificado nenhum trabalho que tenha utilizado Modelos de Linguagem de Grande Porte para
esse fim. Neste sentido, este capitulo apresenta uma revisao dos principais trabalhos relacionados
a detecgao de conluio em licitagoes publicas, abrangendo tanto abordagens tradicionais baseadas
em aprendizado de maquina quanto pesquisas recentes que empregaram Large Language Models em
problemas anélogos de deteccdo de fraudes. Além disso, descreve-se o artigo de referéncia utilizado
como base comparativa neste estudo, destacando suas contribuig¢oes, métodos e resultados, de modo
a contextualizar o posicionamento do presente trabalho frente ao estado da arte.

As pesquisas por trabalhos relacionados foram conduzidas na base Scopus no periodo de novem-
bro de 2024 a janeiro de 2025 e atualizadas em abril de 2026. A Tabela III.1 consolida as strings

de busca usadas na pesquisa da literatura e a quantidade de trabalhos retornados em cada uma.

Tabela III.1: Strings de buscas usadas na pesquisa da literatura

Strings de busca Artigos encontrados
"Large Language Model"AND conluio 0
Ilm AND conluio 0
"Large Language Model"AND collusion 8
IIm AND collusion 8
collusion AND brazil 6
+ Filter: Computer Science

Collusion AND algorithm 1251
+ Filter: Computer Science

Collusion AND chatgpt 1
+ Filter: Computer Science

"large language model"AND bid-rigging 0
LLM AND bid-rigging 0
"machine learning"AND bid-rigging 13
"large language model"AND fraud 254
"IIm"AND fraud 147

III.1 Aprendizado de maquina para identificagao de conluio

Entre as técnicas adotadas em trabalhos anteriores, é possivel citar o uso de algoritmos classicos
de aprendizado supervisionado, redes neurais, aprendizado nao supervisionado, grafos, identificagao

de padroes frequentes e criacao de variaveis estatisticas. Entende-se por algoritmos classicos de
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aprendizado supervisionado aqueles que sao consolidados e amplamente conhecidos e utilizados
na comunidade quando se pretende treinar modelos de aprendizado de maquina, como o Random
Forest, Regressao Logistica e Support Vector Machine.

Em Lima [2021], por exemplo, foram utilizados os algoritmos K-Nearest Neighbors (KNN),
Random Forest, Naive Bayes, entre outros, para criar modelos de identificacao de licitagoes com
risco de conluio a partir de dados textuais extraidos do Diario Oficial da Uni&o.

Souza [2023] também utilizou esse tipo de algoritmo para treinar modelos de identificagao de
conluio em licitagdes. Porém, nesse caso, foram utilizados dados do Portal de Compras do Governo
Federal e do CADE para criar um conjunto com licita¢Ges anotadas como com risco de conluio. Os
melhores resultados foram obtidos com algoritmos do tipo ensemble methods, Extra Trees, Random
Forest e AdaBoost.

O uso de algoritmos cléassicos combinados com a criacdo de variaveis estatisticas (screens) é
a abordagem adotada na maior parte dos trabalhos produzidos nos tltimos anos. Nessa linha,
podemos citar Huber and Imhof [2019], Imhof and Wallimann [2021], Huber et al. [2022], Silveira
et al. [2022], Wallimann et al. [2023|, Scoralick et al. [2024], Fazekas et al. [2026], os quais utilizaram
variaveis estatisticas como Desvio Padrao, Coeficiente de Variagao, Spread, Assimetria, Kurtosis,
entre outras, para ampliar a capacidade dos algoritmos de identificar padroes de conluio.

Alguns trabalhos que utilizaram algoritmos classicos também fizeram uso de Redes Neurais. E o
caso de Lima [2021], que utilizou modelos de Redes Neurais Profundas (DNN) e Redes Neurais Bidi-
recionais em sua tarefa de classifica¢ao, assim como Souza [2023] que usou Multi-Layer Perceptron.
Ainda no contexto de redes neurais, Xu et al. [2024| propuseram um modelo que combina deep lear-
ning com Case-Based Reasoning (CBR), buscando aliar desempenho preditivo e interpretabilidade.
A arquitetura utiliza um autoencoder para aprender relagées nao lineares entre os atributos e uma
camada de prototipos para explicar as decisoes por similaridade com casos anteriores. Avaliado em
uma base de licitagoes publicas do Japao, o método superou modelos tradicionais de aprendizado
de méquina.

Outra técnica adotada em trabalhos anteriores foi o aprendizado nao supervisionado. Nessa
linha, é possivel citar Velasco et al. [2021], que utilizaram o algoritmo DBSCAN para identificar
licitantes com endere¢o em comum, e Silveira et al. [2023| que usaram o algoritmo Gaussian Mizture
Clustering Model (GMCM) como parte de uma abordagem que pretendia identificar padroes de
conluio sem usar dados anotados.

Abordagens baseadas em grafos foram utilizadas por Velasco et al. [2021], citado no paragrafo
anterior; Carvalho and Filho [2024] que utilizaram um banco de dados orientado a grafos para
identificag@o de relagoes entre participantes de licitagoes do estado do Ceara e Pompeu and Filho

[2025], que usaram redes neurais baseadas em grafos para identificagao de indicios de conluio em
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dados também do estado do Ceara.

Embora menos comum, foi encontrado um trabalho que buscou resolver o problema por meio
da identificacao de padroes frequentes, é o caso de Ramalho et al. [2020] que usaram o algoritmo a
Priori para a identificacao de situagoes suspeitas de conluio em contratagoes do estado da Paraiba.

Um desafio recorrente na literatura é a necessidade de bases detalhadas contendo todos os
lances submetidos e informagoes sobre os participantes. Buscando contornar essa limitacao, Tas
[2024] desenvolveu um método capaz de identificar indicios de conluio utilizando apenas dados
de resultado das licitagoes, como prego contratado e ntimero de participantes. Para isso, o autor
empregou o algoritmo Kernel Regularized Least Squares (KRLS), usado para estimar, em nivel de
contrato, o efeito da concorréncia sobre os precgos e, a partir disso, construir uma medida continua

de risco de conluio.

II1.2 Large Language Model para temas semelhantes

A aplicacdo de LLMs para solucdo de problemas nas mais diversas areas é um tema que tem
sido cada vez mais pesquisado. Sendo assim, embora nao tenham sido encontrados trabalhos que
tenham avaliado o uso de LLMs para identificacao de conluio, alguns trabalhos abordaram o uso
dessas ferramentas para temas relacionados & identificagao de outros tipos de fraude.

Por exemplo, Korkanti [2024] e Boskou et al. [2024] avaliaram o uso de LLM para a identificagao
de fraudes financeiras. Enquanto o primeiro adotou uma estratégia que incluia um treinamento
adicional do LLM para especializé-lo na identificacdo das fraudes (fine-tuning), mais especificamente
em transagoes de cartao de crédito, o segundo utilizou técnicas de engenharia de prompt para avaliar
a capacidade dos LLMs na identificacao de informagoes fraudulentas em relatorios financeiros.

Sayed et al. [2024], por sua vez, exploraram o uso de LLMs para identificagao de fraudes em
E-commerce utilizando o GPT-4 para identificacdo em tempo real de transacGes suspeitas.

Por fim, o envio de e-mails maliciosos é uma técnica muito utilizada por criminosos para o
cometimento de diversos tipos de fraudes. O uso de LLMs para a identificagao deste tipo de e-mail
foi estudado por Hewett and Leeke [2022], enquanto Chataut et al. [2024] focaram na produgao de

respostas automaticas para esses e-mails, a fim de obter informagoes sobre os fraudadores.

I11.3 Artigo de referéncia

O presente trabalho contribui para o tema ao comparar o desempenho dos Modelos de Linguagem
de Grande Porte com o trabalho de Rodriguez et al. [2022]. No artigo intitulado Collusion detection
i public procurement auctions with machine learning algorithms, os autores testaram 11 algoritmos
de aprendizado de maquina (SGD, Extra Trees, Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting,
SVC, K Neighbors, MLP, Bernoulli Naive Bayes, Gaussian Naive Bayes e Gaussian Process) em
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conjuntos de dados reais de licitagoes envolvendo conluios ja comprovados em cinco paises (Brasil,
Italia, Japao, Suiga e EUA). Os autores realizaram experimentos com e sem a inclusao de variaveis
estatisticas para avaliar o desempenho dos modelos.

Os resultados mostraram que os algoritmos do tipo ensemble: Extra Trees, Random Forest,
Gradient Boosting e Ada Boost, apresentaram os melhores desempenhos na detecgdo de conluios.
Notou-se, no entanto, que nao houve um tnico algoritmo melhor em todos os casos, o que indica
que a escolha do algoritmo depende da caracteristica dos dados. Outra conclusao evidenciada pelo
trabalho foi a de que a adicdo de variaveis estatisticas pode aumentar a eficicia dos modelos.

Este artigo, que sera denominado daqui em diante como artigo de referéncia, foi selecionado por
ter sido citado por diversos trabalhos sobre identificagdo de conluio, por ter utilizado algoritmos
reconhecidos e bastante adotados no treinamento de modelos de aprendizado de méquina, e por ter
seguido a boa pratica de disponibilizar os coédigos-fonte e os dados, o que permitiu a compreensao

completa do que foi feito e a reexecugao dos testes.
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Capitulo IV Metodologia

Os LLMs avaliados no trabalho foram o ChatGPT 40 mini e o O4 mini, da OpenAl, o DeepSeek
R1-Distill-Qwen-14B e o DeepSeek-V3.2-Exp, da DeepSeek Al, e o Mistral-7B-Instruct-v0.2 da
Mistral Al

O ChatGPT 40 Mini é a versdo compacta do GPT-40 e foi desenhado para ser rapido e barato,
ideal para tarefas cotidianas de chat, automacao e agentes que precisam de alta velocidade e baixo
custo!. Essa versao foi escolhida em detrimento do ChatGPT 40 por ter um menor custo e apresentar
resultados competitivos em muitas tarefas. O modelo O4 Mini, por sua vez, é mais voltado para
tarefas complexas que demandam um maior raciocinio. Ele utiliza a abordagem chain-of-thought,
dividindo o problema em etapas menores antes de produzir a resposta final.

O DeepSeek R1-Distill-Qwen-14B é um modelo de linguagem de grande porte desenvolvido pela
DeepSeek Al com foco em raciocinio complexo e solucao de problemas multietapas. Ele é uma versao
destilada do modelo DeepSeek R1, que conta com 671 bilhoes de pardmetros, e foi projetado para
oferecer alto desempenho com menor custo computacional. Com 14 bilhoes de parametros, o R1-
Distill-Qwen-14B combina a arquitetura Qwen da Alibaba com técnicas de destilagao e raciocinio
supervisionado, permitindo que o modelo reproduza o comportamento analitico do R1 em um
formato mais leve [Guo et al., 2025].

O DeepSeek-V3.2-Exp é uma variante experimental da familia de modelos DeepSeek-V3.2, pro-
jetada para explorar e validar otimizacOes de eficiéncia em cenarios de contexto longo por meio
da introdugdo de um mecanismo de atengao esparsa (DeepSeek Sparse Attention), que reduz os
requisitos computacionais durante o treinamento e a inferéncia, mantendo desempenho competitivo
em tarefas de linguagem natural [DeepSeek-Al, 2025|. Essa abordagem de atencao esparsa seleci-
ona um subconjunto de tokens relevantes para o calculo de atencao, diminuindo a complexidade de
processamento em relagdo & atencao densa tradicional, o que torna o modelo mais eficiente para
lidar com sequéncias extensas de texto |[DeepSeek-Al, 2025|. Essa versao foi escolhida por ser a
mais recente do DeepSeek no momento em que os testes foram realizados.

O Mistral-7B-Instruct-v0.2, desenvolvido pela Mistral Al, é um modelo de linguagem aberto

que, com seus 7 bilhoes de paradmetros, se destaca pelo equilibrio entre desempenho e acessibilidade.

"https://openai.com/index/gpt-4o-mini-advancing-cost-efficient-intelligence/. Ultimo acesso em 13,/04/2025
Zhttps://openai.com /index/introducing-03-and-o4-mini/. Ultimo acesso em 19/04/2025
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Baseado em uma arquitetura Transformer otimizada, ele emprega técnicas como a atencao em grupo
(Grouped-Query Attention) e a janela deslizante (Sliding Window Attention) para uma inferéncia
mais rapida e eficiente em termos de memoria [Jiang et al., 2023]. Reconhecido por sua robustez
em tarefas gerais de linguagem, geracgao de cddigo e raciocinio basico, o Mistral 7B foi incluido na
avaliacao como um representante de modelos compactos de alta qualidade, servindo como um ponto
de referéncia para eficiéncia e desempenho em sua classe de tamanho.

A Figura IV.1 apresenta de forma macro as etapas da metodologia adotada para avaliagao dos

LLMs.

{ Engenharia de prompt } — o .
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> Y A Reexecugdo do
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{ Fine-tuning J >

Figura IV.1: Metodologia para avaliagao dos LLMs na identificagao de indicios de conluio. Fonte:
O autor (2026)

Comparagdo dos resultados 1

A seguir, sdo apresentados: os conjuntos de dados selecionados, os experimentos com engenharia
de prompt e fine-tuning, bem como as métricas e testes estatisticos utilizados para avaliar os resul-
tados. Mais informagGes sobre a reexecucao dos algoritmos do artigo de referéncia estao disponiveis

na Segao V.1.

IV.1 Conjuntos de dados

Para os testes, foram selecionados trés conjuntos de dados do artigo de referéncia: Brasil, Estados
Unidos e Suica Ticino®. Todos sdo compostos apenas por campos numéricos relacionados aos lances

ofertados nas licitacoes. A tabela IV.1 apresenta os campos disponiveis em cada um deles.

3Disponiveis em https://ars.els-cdn.com/content/image/1-s2.0-50926580521004982-mmc2.zip.  Ultimo
acesso: 15/2/2026


https://ars.els-cdn.com/content/image/1-s2.0-S0926580521004982-mmc2.zip
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Tabela IV.1: Campos disponiveis nos conjuntos de dados do Brasil, dos Estados Unidos e da Suica

Brasil

Estados Unidos

Suiga Ticino

- Codigo identificador da licitagao
- Valores dos lances submetidos

- Vencedor da licitacao

- Total de lances por licitagao

- Data da licitagao

- Identificador da empresa

- Valor estimado antes da licitagao
- Local de realizagao da licitagao

- Estado da federagao onde ocorreu
a licitagao

- Coeficiente de Variagao (CV)

- Spread / Amplitude Relativa dos
Lances (SPD)

- Diferenga Relativa entre os Dois
Menores Lances (DIFFP)

- Distancia Relativa (RD)

- Assimetria (SKEW)

- Estatistica Kolmogorov—Smirnov
(KSTEST)

- Codigo identificador da licitacao
- Valores dos lances submetidos

- Vencedor da licitagao

- Total de lances por licitagao

- Data da licitagao

- Identificador da empresa

- Valores dos lances ajustados pela
inflagao

- Valores ajustados por indice de
prego do leite

- Coeficiente de Variagao (CV)

- Spread / Amplitude Relativa dos
Lances (SPD)

- Diferenga Relativa entre os Dois
Menores Lances (DIFFP)

- Distancia Relativa (RD)

- Assimetria (SKEW)

- Estatistica Kolmogorov—Smirnov
(KSTEST)

- Cédigo identificador da licitagao
- Valores dos lances submetidos

- Vencedor da licitacao

- Total de lances por licitagao

- Data da licitagao

- Quantidade de participantes no
consoércio

- Coeficiente de Variagao (CV)

- Spread / Amplitude Relativa dos
Lances (SPD)

- Diferenga Relativa entre os Dois
Menores Lances (DIFFP)

- Distancia Relativa (RD)

- Assimetria (SKEW)

- Estatistica Kolmogorov—Smirnov
(KSTEST)

Esses conjuntos de dados foram escolhidos por apresentarem o melhor (Brasil) e o pior (Estados

Unidos) resultado no artigo de referéncia. Como terceira op¢ao, foi selecionado um dos conjuntos

de dados da Suica presentes no artigo, o chamado Suiga Ticino.

Este conjunto foi selecionado

devido a outro aspecto importante que foi considerado no momento da escolha dos conjuntos de

dados, o custo. Os conjuntos da Italia, do Japao e da Suiga SG&GR eram maiores do que o dos

Estados Unidos e tornariam o custo dos experimentos ainda mais elevado. Por esse grupo de fatores,

optou-se por utilizar apenas os trés. A Tabela IV.2 consolida algumas informagoes relevantes para

compreensao dos dados.

Tabela IV.2: Caracteristicas dos conjuntos de dados

Brasil Estados Unidos Suiga Ticino
Total de registros 683 7.004 1.629
Registros da classe positiva (conluio) 128 866 1.332
Quantidade de licitagoes 101 3.754 224
Campos nulos Nao Nao Nao

Um aspecto que merece ser mencionado é a diferenca de tamanho dos conjuntos de dados: o dos

Estados Unidos é 10 vezes maior do que o do Brasil. O aparente desbalanceamento dos dados, que

pode ser visto ao comparar a quantidade de registros da classe positiva com o total de registros, é

outro ponto que chama a atengao. A Figura IV.2 permite visualizar melhor esse ponto.
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m Classe negativa = Classe positiva (conluio) m Classe negativa  m Classe positiva (conluio) mClasse negativa  m Classe positiva (conluio)

(a) Brasil (b) Estados Unidos (¢) Suiga Ticino

Figura IV.2: Comparacao entre a quantidade de registros da classe positiva e negativa. Fonte: O
autor (2026)

Percebe-se que os trés conjuntos sao fortemente desbalanceados, sendo que no Brasil e nos
Estados Unidos a classe preponderante é a negativa, enquanto no Suiga Ticino é a positiva.

A quantidade de lances por pregao é outra caracteristica que varia bastante entre os conjuntos.
A Figura 1V.3 mostra que, enquanto no Brasil a distribui¢do é mais igualitaria entre as diferentes
quantidades, no Suiga Ticino a maioria das licitacoes contém entre 5 e 10 lances e nos Estados

Unidos praticamente todas as licitacoes possuem entre 1 e 4 lances.
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Figura IV.3: Distribui¢ao do nimero de lances por pregao em trés contextos: Brasil, Estados Unidos
e Suica Ticino. Fonte: O autor (2026)

O valor dos lances é outro campo relevante que possui caracteristicas distintas entre os conjuntos
de dados. Na Figura IV.4 é possivel perceber que, enquanto nos Estados Unidos o valor varia entre
7 e 17 centavos, no conjunto de dados da Suiga os valores comegam em 200 mil e chegam a mais de
4 milhGes. No Brasil, os valores sdo ainda maiores, comecando com 59 milhoes e chegando a mais

de 1 bilhao, sendo que a maior parte dos valores se encontra nesta tltima faixa.
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Figura IV.4: Distribuigao do valor dos lances. Fonte: O autor (2026)

Com base nas informagoes apresentadas, é possivel concluir que os conjuntos de dados tém
caracteristicas bem diferentes, o que é desejado para trazer maior robustez aos resultados dos
experimentos.

Continuando com a anélise exploratoria dos dados, a fim de apresentar mais informacoes sobre
as caracteristicas de cada um dos conjuntos de dados, apresenta-se, a seguir, a anélise de correlacao

entre os atributos para cada um dos conjuntos. Comecando pelo da Suica, Figura IV.5.
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Figura IV.5: Correlagao entre os atributos do conjunto de dados da Suiga. Fonte: O autor (2026)

A matriz de correlagdo mostra que a varidvel Winner apresenta baixa correlagdo com os demais
atributos, indicando que a vitéria na licitagdo nao parece depender de uma relacgao linear simples com
as varidveis analisadas. Ja a variavel Collusive_competitor apresenta correlacoes mais relevantes
com atributos como CV e SPD, sugerindo que medidas relacionadas a dispersao dos lances podem
estar associadas a ocorréncia de conluio.

As correlagoes envolvendo Tender devem ser interpretadas com cautela, pois essa variavel re-
presenta apenas o codigo identificador da licitacdo. Assim, sua correlacdo numérica nao indica
necessariamente uma relacao estatistica substantiva, mas pode refletir a concentracdo de casos em
determinadas licitagoes. Esse ponto reforca a importancia de separar os dados por licitacao nos
conjuntos de treino e teste, evitando vazamento de informacao.

Por fim, como Collusive_ competitor e Winner sao variaveis binarias, os coeficientes de correlagao
devem ser interpretados como uma indicagao exploratéria de associacao linear, e nao como evidéncia
suficiente para explicar, isoladamente, a ocorréncia de conluio.

No conjunto de dados dos Estados Unidos, Figura V.6, a matriz de correlagdo mostra uma as-
sociagao muito forte entre Bid_wvalue, Bid_value_inflation raw_milk price_ adjusted bid e Bid_
value without inflation. Esse resultado é esperado, pois essas varidveis representam diferentes ver-
soes do valor da proposta. Por esse motivo, elas carregam informacoes muito semelhantes. Também
se observa uma correlagao relevante entre CV, SPD e Number bids. Essas variaveis parecem cap-
turar caracteristicas relacionadas & dispersao e & estrutura competitiva da licitacdo. Isso sugere que

aspectos como variacao dos lances e quantidade de propostas podem estar associados ao comporta-
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mento observado no processo licitatoério.
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Figura IV.6: Correlagao entre os atributos do conjunto de dados dos Estados Unidos. Fonte: O
autor (2026)

A variavel Collusive_competitor apresenta correlagao positiva com Collusive  competitor original
e também com only cartels bidding on_ contract, o que é coerente com o significado dessas va-
riaveis. Esse padrao indica que hé consisténcia entre as informagoes relacionadas & presenca de
participantes em conluio. Como essas varidveis estao diretamente ligadas ao rétulo, a tnica utili-
zada no treinamento foi a primeira, as demais foram excluidas.

Assim como no grafico anterior, as correlagdes envolvendo Tender devem ser interpretadas com
cautela, pois essa variavel representa apenas o identificador da licitacdo. A correlagao de Tender com
variaveis de valor ou data pode refletir a forma como os dados foram organizados ou codificados,
e nao necessariamente uma relagdo estatistica relevante. Por fim, a varidvel Winner continua
apresentando correlagoes relativamente baixas com a maior parte dos atributos. Isso indica que a
vitdria na licitagdo nao parece ser explicada por uma relagao linear simples com uma tnica variavel.
Portanto, a predigao desse resultado provavelmente depende de relagdes mais complexas entre os
atributos.

No conjunto de dados do Brasil, Figura IV.7, a matriz de correlacao indica forte associagao entre
Bid, Bid_value e Pre-Tender Estimate (PTE), o que é esperado, uma vez que propostas de maior

valor tendem a estar associadas a licitagoes com maior valor estimado.
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Figura IV.7: Correlagao entre os atributos do conjunto de dados do Brasil. Fonte: O autor (2026)

Além disso, CV, Number_ bids, SPD e Pre-Tender Estimate (PTE) apresentam correlagdes re-
levantes com Collusive_competitor, sugerindo que caracteristicas da estrutura dos lances, como
dispersao, quantidade de lances e valor estimado da licitacdo, podem estar associadas & ocorrén-
cia de conluio. Por outro lado, Winner apresenta baixa correlagdo com a maioria dos atributos,
indicando que a vitéria na licitacao nao parece ser explicada por uma relagao linear simples com
as variaveis analisadas. Por fim, as correlagoes envolvendo Tender devem ser interpretadas com

cautela, pois essa variavel corresponde apenas ao identificador da licitacao.

IV.2 Engenharia de Prompt

Nos experimentos com engenharia de prompt, os modelos ChatGPT 40 Mini, O4 Mini, DeepSeek-
V3.2-Exp e Mistral-7TB-Instruct-v0.2 foram avaliados por meio da técnica de Few-Shot Prompting,
utilizando exemplos rotulados extraidos do proprio conjunto de dados. Inicialmente, cada base foi
dividida em conjuntos de treino (80%) e teste (20%), sendo que os exemplos apresentados ao modelo
foram selecionados apenas a partir da particdo de treino. Em cada execucgdo, foram escolhidos
registros da classe positiva (conluio) para compor a se¢ao de exemplos do prompt, que também
inclufa a descricao dos campos do conjunto de dados, os registros a serem classificados e instrugoes
explicitas sobre o formato de resposta esperado.

Os dados de teste ndo foram enviados de uma s6 vez. Como foi observado que prompts muito
extensos levavam os modelos a retornar quantidades incorretas de roétulos, os registros foram di-
vididos em multiplos envios, com no méaximo 20 instancias por prompt. Para cada modelo, foram

conduzidos experimentos com 10 exemplos, contudo, nos modelos da OpenAl, por terem sido ava-
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liados primeiro, foram feitos experimentos também com 100 exemplos. Por padrao, os dados foram
incluidos no prompt no formato CSV, mas foi conduzido um experimento com os dados apresentados
no formato JSON para avaliar o impacto do formato dos dados no nivel de acerto do modelo.

Em cada experimento, foram executadas 10 rodadas com diferentes divisoes treino e teste, sendo

o desempenho final definido pela média do F1 Score obtido nas execugoes.

IV.3 Fine-tuning

O segundo conjunto de experimentos envolveu a aplicagao de fine-tuning nos modelos ChatGPT
40 Mini, DeepSeek R1-Distill-Qwen-14B e Mistral-7B-Instruct-v0.2, utilizando dados rotulados para
adaptar seus pardmetros internos a tarefa de deteccao de conluio. Diferentemente dos experimentos
com engenharia de prompt, no ajuste fino foram utilizados todos os dados disponiveis para trei-
namento, com o objetivo de maximizar a capacidade de especializagdo dos modelos no dominio
analisado. A divisdo dos dados seguiu o método Three- Way Holdout, com separagao estratificada
em treino, validacao e teste.

Cada experimento foi repetido com diferentes sementes aleatorias, sendo o resultado final de
cada modelo definido como a média do F1 Score obtido em 10 execugoes independentes. No caso
do ChatGPT 40 Mini, o fine-tuning foi realizado por meio da funcionalidade especifica disponibili-
zada pela OpenAl. J4 para os modelos DeepSeek R1-Distill-Qwen-14B e Mistral-7B-Instruct-v0.2,
o ajuste fino foi realizado com técnicas de Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) e QLoRA,
utilizando as bibliotecas Hugging Face em ambiente Google Colab Pro, devido as exigéncias com-
putacionais do processo.

Além do experimento padrdao do fine-tuning, foram conduzidos experimentos adicionais para
investigar fatores especificos. No conjunto de dados dos Estados Unidos, diante do fato de que os
LLMs ajustados apresentaram resultados muito superiores aos reportados no artigo de referéncia,
foi incluido um teste adicional ndo previsto inicialmente: o treinamento de um novo modelo com
o algoritmo Gradient Boosting, com reimplementacao e ajuste de hiperparametros fora do codigo
original do artigo. O objetivo foi verificar se a diferenga observada decorria da superioridade dos
LLMs ou de limitagGes na configuracao do algoritmo no artigo de referéncia.

No conjunto de dados do Brasil, foi realizada inicialmente uma anélise complementar motivada
pelo fato de que, devido as diferencas na forma de divisdao dos dados entre os experimentos, os
algoritmos tradicionais acabaram sendo treinados com uma quantidade maior de dados do que
os LLMs. Em um cenario de escassez de dados, como é o caso desta base, essa diferenca poderia
impactar de forma relevante o desempenho dos modelos. Em seguida, foi conduzido um experimento
adicional com o modelo Mistral 7B no qual foi aplicada ponderagao diferenciada das classes na

funcao de perda durante o treinamento, atribuindo maior peso a classe minoritaria, com o objetivo
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de reduzir o viés do modelo em favor da classe majoritéria e mitigar os efeitos do desbalanceamento.

A Figura IV.8 resume os procedimentos descritos acima para facilitar a compreensao.

Experimento Padrdo Experimento Complementar

OR ]+

Reexecucao dos algoritmos
com divisdo de treino
validacdo e teste

Divide os dados
(Treino, validacao e
teste)

Fine-tuning do Mistral 7B
com pesos

Fine-tuning de 10

Compara os resultados =T
modelos

Experimento Complementar |

E Reexecugdo do Gradient

e Boosting com novos
hiperparametros

Figura IV.8: Descri¢ao dos experimentos com fine-tuning. Fonte: O autor (2026)

IV.4 Meétricas

A métrica selecionada para comparacao do desempenho foi a F1 Score, que foi escolhida pois, no
problema em analise, tdo importante quanto o modelo identificar o maximo possivel de ocorréncias
de conluio é o fato de ele gerar o minimo possivel de falsos positivos. Nesse contexto, onde as
métricas precision e recall sdo igualmente importantes, a métrica F1 Score é a escolha ideal por
consistir na média harmoénica das duas.

No artigo de referéncia, embora o cédigo-fonte disponibilizado indique que a métrica F1 Score
foi calculada, os resultados nao foram explicitamente apresentados. Por este motivo, foi necessario

reexecutar o codigo do artigo de referéncia. A Segao V.1 apresenta o F1 Score obtido por cada um

dos algoritmos durante a reexecugao do coédigo-fonte disponibilizado no artigo de referéncia.

IV.5 Testes estatisticos

Para verificar se as diferengas observadas nos valores de F'1 Score entre os experimentos realizados
e os resultados apresentados no artigo de referéncia sao estatisticamente significativas, aplicou-se o
Teste t de Student de uma amostra. Em todos os casos, antes de sua aplicacao, foram verificados
os pressupostos do teste, a saber: (i) independéncia entre as observagoes, (ii) normalidade da

distribuicao dos valores e (iii) natureza continua da variavel analisada.
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Na pratica, foi avaliada apenas a normalidade da distribuicao dos resultados, uma vez que a
forma como os experimentos foram desenhados ja garante os pressupostos (i) e (iii). Isso ocorre pois
os experimentos do artigo de referéncia e deste trabalho sdo independentes e a métrica F1 Score é
de natureza continua.

Para verificagdo do pressuposto de normalidade, aplicou-se o teste de Shapiro-Wilk [Shapiro and
Wilk, 1965], que avalia a hipotese nula de que a amostra provém de uma distribui¢ao normal. O teste
calcula a estatistica W, baseada na associagao entre os valores observados (ordenados) e os quantis
esperados sob normalidade, sendo que valores de W préximos de 1 indicam maior compatibilidade
com a distribuigao normal [Shapiro and Wilk, 1965]. A decisao foi tomada a partir do p-valor do
teste: quando p > 0,05, ndo se rejeitou a hipdtese de normalidade; quando p < 0,05, considerou-se
que a suposicao de normalidade nao foi atendida, optando-se por uma alternativa nao paramétrica.

Nos casos em que a suposi¢ao de normalidade nao foi atendida, empregou-se o teste nao para-

meétrico de Wilcoxon para uma amostra.
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Capitulo V Experimentos e resultados

Conforme explicado no capitulo de metodologia, a avaliagao dos LLMs foi realizada por meio de
duas abordagens: engenharia de prompt e fine-tuning. Neste capitulo, serdo apresentados primeiro
os resultados da reexecucgao dos experimentos do artigo de referéncia, os quais foram usados como
base de comparagdo. Em seguida, serao detalhados os experimentos feitos com engenharia de prompt

e, por fim, com fine-tuning.

V.1 Reexecucao dos experimentos do artigo de referéncia.

No artigo de referéncia, apesar de o cédigo-fonte disponibilizado incluir o calculo da métrica F1
Score, os autores nao apresentaram esses resultados de forma explicita; mostraram apenas o valor
da Acuracia, Falsos Positivos, Falsos Negativos e Acuracia Balanceada. Diante disso, tornou-se ne-
cessério executar novamente o cddigo original, mais especificamente os experimentos que utilizaram
todos os campos de cada conjunto de dados juntamente com a adi¢ao das varidveis estatisticas. Os
resultados encontram-se na Tabela V.1.

Tabela V.1: F1 Score por algoritmo nos conjuntos Brasil, Estados Unidos e Suiga Ticino

F1 Score F1 Score F1 Score
Algoritmo (Brasil)  (Estados Unidos) (Suiga Ticino)
AdaBoostClassifier 0,648 0,152 0,939
BernoulliNB 0,248 0,080 0,879
ExtraTreesClassifier 0,697 0,199 0,938
GaussianNB 0,543 0,206 0,892
GaussianProcessClassifier 0,000 0,138 0,013
GradientBoostingClassifier 0,794 0,302 0,917
KNeighborsClassifier 0,493 0,020 0,849
MLPClassifier 0,525 0,000 0,890
RandomForestClassifier 0,729 0,274 0,925
SGDClassifier 0,370 0,023 0,822
SVC 0,684 0,229 0,641

Nos conjuntos de dados do Brasil e dos Estados Unidos, o algoritmo Gradient Boosting obteve
os melhores resultados, seguido de perto pelo Random Forest. Contudo, os valores ficaram bem
abaixo da Acurécia Balanceada que foi de 0,906 (Brasil) e 0,616 (Estados Unidos) com o Gradient
Boosting e, no caso do Random Forest, 0,860 (Brasil) e 0,616 (Estados Unidos). No conjunto de
dados da Suiga, os resultados de F1 Score foram substancialmente mais elevados para a maioria dos

algoritmos avaliados, com destaque, nesse caso, para o AdaBoost e o ExtraTrees. Esse resultado
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geral melhor sugere que o conjunto suico apresenta caracteristicas mais favoraveis & discriminacao
entre as classes.

Voltando aos conjuntos de dados do Brasil e dos Estados Unidos, o fato de valores de F1 Score
terem sido tao abaixo da acurécia balanceada pode ser explicado pelo forte desbalanceamento dos
dados e por uma baixa precisao dos modelos. Para explicitar melhor o motivo, primeiramente é
necessario apresentar como é calculada a Acuracia Balanceada. A Acuracia Balanceada (Balanced
Accuracy) é uma métrica de avaliagdo amplamente utilizada em problemas de classificagdo com
conjuntos de dados desbalanceados, nos quais as classes nao estao representadas de forma uniforme.

Formalmente, a Acurdcia Balanceada é definida como a média das taxas de acerto individuais
de cada classe, isto é, a média dos valores de recall (ou sensibilidade) calculados separadamente
para cada classe |[Rodriguez et al., 2022|. Seja L o nimero de classes do problema, a métrica pode

Ser expressa Comao:

L
1
Balanced Accuracy = 7 151 Recall; (V.1)
onde o recall da classe [ é dado por:
TP
Recalj = ——— V.2
T TR Y FN, V-2)

em que TP, representa o nimero de verdadeiros positivos da classe [, e F'N; o ntmero de falsos
negativos dessa mesma classe.

No caso particular de problemas de classificacao binaria, a acuracia balanceada pode ser interpre-
tada como a média aritmética entre a sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos) e a especificidade
(taxa de verdadeiros negativos). Nessa situacao, a métrica pode ser expressa de forma equivalente

por |[Grandini et al., 2020]:

1 TP TN
Balanced Accuracy = 3 (TP TFN + TN + FP> (V.3)

Com base nessa defini¢ao e na do F1 Score, que foi apresentada na Secao I1.4, é possivel buscar
uma interpretagao para os resultados. Como a classe negativa é muito mais frequente do que a classe
positiva (conluio), os modelos tendem a aprender principalmente os padroes da classe negativa, o
que pode dificultar a correta identificacao dos casos positivos. Entretanto, a diferenca observada
entre a Acuricia Balanceada e o F1 Score nao decorre diretamente da frequéncia das classes, mas
da forma como cada métrica é definida. A Acuracia Balanceada é calculada a partir do recall de
cada classe e ndo incorpora a métrica de precisao (precision). Assim, é possivel que ela permaneca
em nivel moderado quando o modelo apresenta recall razoével para a classe positiva, mesmo que

produza muitos falsos positivos. Nessa situacgao, a precisao se reduz e, consequentemente, o F1 Score
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— que combina precisao e recall — assume valores mais baixos, refletindo de forma mais rigorosa
a limitacao do modelo na deteccao efetiva de conluio.

Para tornar essa diferenga mais clara, considere um exemplo numérico hipotético em um cenario
desbalanceado. Suponha um conjunto de dados com 1.000 registros, dos quais 100 pertencem a
classe positiva (conluio) e 900 a classe negativa (ndo conluio). Considere que determinado modelo
classificou corretamente 70 dos 100 casos de conluio (verdadeiros positivos) e deixou de identificar 30
(falsos negativos). Ao mesmo tempo, classificou incorretamente 300 casos negativos como positivos
(falsos positivos) e classificou corretamente 600 como negativos (verdadeiros negativos).

Nessa situagao, o recall da classe positiva é igual a 70/(70 4+ 30) = 0,70, enquanto o recall da
classe negativa ¢ 600/(600 + 300) = 0,67. A Acuracia Balanceada, definida como a média dos
recalls das duas classes, resulta, portanto, em aproximadamente 0,685. Observa-se que, segundo
essa métrica, o desempenho do modelo é moderado.

Entretanto, a precisao (precision) da classe positiva é dada por 70/(70 + 300) ~ 0,19, indicando
que apenas uma pequena fracao das insténcias classificadas como conluio corresponde, de fato, a
casos positivos. Como o F1 Score é a média harmonica entre precisao e recall, seu valor também se
reduz significativamente nesse cenério, situando-se em torno de 0,30. Assim, mesmo com Acurécia
Balanceada moderada, o F1 Score evidencia desempenho insatisfatério na identificagao confidvel
dos casos de conluio, devido ao grande numero de falsos positivos.

Em problemas do tipo que estamos trabalhando, um modelo que identifica bem apenas a classe
negativa ou que apresenta muitos falsos positivos nao pode ser considerado adequado, pois sua
utilidade depende justamente da capacidade de reconhecer corretamente os casos positivos. Por este
motivo, considera-se mais adequado utilizar como base de comparacao com o artigo de referéncia

os valores da métrica F1 Score.

V.2 Engenharia de prompt

Os experimentos com engenharia de prompt envolveram a avaliagao dos modelos ChatGPT 4o
Mini e O4 Mini, ambos da OpenAl, do modelo DeepSeek-V3.2-Exp, da DeepSeek Al, e do Mistral-
7B-Instruct-v0.2 da empresa Mistral Al.

Os testes com os modelos da OpenAl e com o DeepSeek foram implementados em Python 3.11
e utilizaram a API das empresas para consultar os modelos. Os cédigos foram executados em
uma maquina equipada com processador Intel Core i7-7500U, 16 GB de memoéria RAM e sistema
operacional Windows 10. No caso do Mistral, foi utilizado o ambiente do Google Colab PRO. A

seguir, sao descritos os procedimentos adotados e os resultados alcancados por cada modelo.
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V.21 ChatGPT

Few-Shot Prompting foi a abordagem escolhida para avaliar se, com a engenharia de prompt, os
LLMs seriam capazes de produzir resultados satisfatérios na deteccao de conluio. Os testes foram
realizados da seguinte forma.

Inicialmente, os dados foram divididos em treino e teste, sendo 80% para treino e 20% para
teste. Dos dados de treino, foram selecionados 10 registros classificados como conluio para serem
apresentados ao LLM como exemplos de registros da classe positiva. Os dados de teste foram todos
enviados ao modelo para classificagdo. Aqui cabe uma observagao: foram escolhidos inicialmente 10
registros, pois, como o proprio nome indica, a técnica é baseada em poucos exemplos. A intengao
foi verificar se um baixissimo ntimero de exemplos - quando comparado & quantidade usualmente
utilizada para o treinamento de modelos tradicionais de aprendizado de maquina - seria o suficiente.

Nos primeiros experimentos, que foram realizados com o conjunto de dados do Brasil, identificou-
se que os modelos nao retornavam a quantidade correta de elementos na resposta. Por exemplo,
eram enviados 137 registros para classificacao, mas a resposta continha 138. Foi possivel notar
que, ao reduzir a quantidade de registros enviados para classificacdo em cada prompt, os modelos
passaram a responder com a quantidade correta. Optou-se, entdo, por dividir os dados de teste em
varios prompts com no méximo 20 registros para classificagao.

A figura V.1 apresenta um exemplo de prompt utilizado nos experimentos.

Considere um dataframe que contém os seguintes campos: 'Tender®, "Bid', ‘Competitors', 'Bid_value', 'Difference Bid/PTE', 'Date’, 'Site’,
‘Brazilian State’, ‘Pre-Tender Estimate (PTE)', ‘MNumber_bids', ‘Winner', 'CV', 'SPD",'DIFFP', 'RD', 'KURT®, °"SKEW' and 'KSTEST®

h seguir sdo apresentadas 1@ linhas desse dataframe que s3o exemplos de situacdo de conluio.
51,45@,70,1139926843.75,0.4353727945888972,1185494400,3,8,794167792.54,6,0.8,0.1149,8.328,0.0462,0.4953,-0.8119,0.9664,08.4308
83,613,78,1273050000.0,08.549970034430719,11485152008,18,10,824564328.09,4,0.8,0.0668,08.1567,0.0325,0.566,-3.2984,08.1545,08.2925
51,445,55,858366444.14,0.0808376418724718,1185494460,3,8,794167792.54,6,1.0,0.1149,0.328,0.0462,0.4953,-0.8119,0.9664,0.4308
37,385,69,480233790.93,0.0827893899737396,11781504080,208,6,443548223.43,6,0. .8474,0.1502,0.0497,1.2331,0.4792,-0.0785,0. 1667
95,657,262,2652312844.3,0.2844202866730094,1182384000,16,7,2064988284.45,3, ,0.046,0.0892,0.0778,1.4142,0.90,-1.6255,0.539
57,478,71,1288108336.02,0.2346748346530986,1243555200,14,9,1043277387.59,5, .8694,0.1704,0.0335,0.463,-2.4769,-0.2399,0.3525

a.

7

E

s
5}
5}
5}
5}

[~

69,552,73,253225554.13,0.0262768324741113, 1156377600, 16,7, 246741957. 06,4, 878,0.2383,0.0986,1.4918,1.1539,0.2124,0.25
32,0.0185,0.348, -1.7055,0.3321,0.2224
0516,0.1447,0.0797,1.4506,1.7648, -1.3035,0. 3504
.0578,0.1532,0.0185,0.348,-1.7055,0.3321,0.2224

,0
,0.0
85,622,79,1134924879.66,0.275196494,1293062400, 4,8, 390600000.0,6,0.0,0.0578,0.15
84,615,265,1338934933.66,0. 5030299688447992,1241049600,4,8,885561266.33,5,1.0,0.
85,624,78,1226736666.91,0.3783558055168541,1293062400,4, 8,396000000.0,6,0.0,0.0

Baseado nessas informaces, avalie se os 2@ registros apresentados a seguir sdo situacbes de conluio.

1.@,8.8,75.0,181365000.0,0.7980221474428746,1274918400.0,7.0,1.0,100869169.08,11.0,0.0,0.2363,1.2746,0.0817,8. 2978,0.7286,0.4923, 0. 2805
47.0,406.9,71.0,1064149540. 28, 0. 506593557800638, 1264832000.9, 20.0,6.0,706328216. 24,21.0,0.8,0.1674,0.7379,0.0229,0.1092, -6.86,0.2939,0.1606
18.0,116.0,21.0,283389801.36,0. 3167509619141315,1279756800.0,4.0,8.8,215218981.84,21.0,0.0,0.1971,0.9855,0.0597,0. 2481, -0.6948,8.512,0. 2072
35.8,289.0,21.0,954430470.4,1.205623112299837,1282176000.0, 20.0,6.0,432726001.59,17.0,0.0,0. 2487,1.4009,0.125,0.3633, -8.6194,0.5605, 0. 2547
60.9,496.0,171.0,1275318441. 44, -9.0375674330396006,1281571200.0,28.0,11.0,1325699009.76,13.0,0.0,0.0709,0.2682,0.0436,0. 6249, -0.7453,0.3433,0. 239
15.@,77.8,49.0,215510024.51,0. 1590961427801893,1323302400.0,29.0,0.0,185929377.69,7.0,1.8,0.16,0.469,0.0209,8.1136, - 2.1835,0.0416,0. 2639
71.8,559.0,69.0,743581324.6,1.681196586701017,1193788800.0,12.0,10.0,277331892.89,3.0,0.0,0.0446,0.0818,0.0811,1.4142,8.0,-1.7316,0. 6582
16.8,87.0,149.0,151715839.8, -0.1919237471743514,1290643200.0,4.0,8.0,187749489.13,11.0,0.0,0.1626,0.713,0.1026,0.4792, -8.7693, -8.5835,0. 2142
34.8,269.0,239.0,662793765.8, 0. 5654420496238477,1222905600.0,21.0,10.0,423390802.08,4.0,1.0,0.1326,0.3307,0.1016,0.689, -3.736, -8, 2955,0. 3789
39.8,318.0,115.0,545486072.74,0.1103784793322199,1285200000.0,4.0,8.0,491261387.8,11.0,0.0,08.252,1.1595,8.1359,0.6522,3.1788,1.8742,0.5348
76.8,587.0,204.0,620347447.78,0.1556196117627375,1190937660.0,22.0,2.8,536809380.41,7.9,0.0,0.1182,0.4101,0.1267,0.8394,0.5284, -1.3227,0.5029
22.8,167.0,24.0,299836217.98,0. 2228481808351537,1257934000.0,4.0,8.0,245194965.98,19.0,0.0,0.1968,0.96,0.0869, 8. 3452, -0.7368,0.4046,0.1766
92.8,647.0,224.0,2878046400.0,0.713303659783471,1224115200.0,4.9,8.0,1679822711.85,3.0,1.0,0.0841,0.1662,0.0256,1.4142,0.0,1.5745,0.5129
46.0,383.9,71.0,679879939.5,0.0170964614985823,1364428800.0,4.0,8.0,668451779.39,8.0,0.0,0.126,0.4232,0.0301,0.3809,08.3725,0.9716,0. 3556
9.0,53.8,80.0,144495283 .8, -0.0676861097114581,1367193600.6,4.0,8.0,154985660.2,5.0,1.0,8.1075,0. 3187,0.0834,0.735, -1.4469, -0.4861,0. 2884
25.8,197.0,179.0,415026608 . 51,0.5208237428305582,1281571200.0,4.0,8.0,272895929.24,10.0,0.0,0.4529,6.0502,0.4967,0.2321, -0.4062, -0.7647,0. 2886
19.0,329.9,105.0,467126410.49 , -0.08582851214995973,1276041600.0,4.0,8.0,496038048.41,11.0,0.0,0.162,0.6175,0.0252,0.1378, -1.2368,0.1272,0.1605
27.8,204.0,176.0,308410426.23,0.0737791516443362,1298332800.0,4.0,8. 0, 287219607. 27,15.0,1.0,0.3534,1.7546,0.0078,0.0622,12. 3068, 3. 4023 ,0.6975
100.0,679.0,71.0,580838024.44,0.2734897349328868,1318464000.0,25.0,1.8,456099494.89,6.0,0.0,0.0481,0.1536,0.0541,1.4351,0.7663,0. 2828,0.2384
16.0,88.0,127.0,155220000.0, -@.1732597150677381,1299643200.0,4.0,8.0,187749409.13,11.0,0.0,0.1626,0.713,0.1026,0.4792, -0.7693, -8.5835,0.2142

Responda "8’ ou "1 para cada um dos 28, sendo @ para ndo e 1 para sim. Use ', como separador. Exemplo do formato da resposta: "1,1,0'.

Atencdo a gquantidade de registros enviados para andlise ndo inclua na resposta nenhum texto além dos @ e 1.

Figura V.1: Exemplo de prompt. Fonte: O autor (2026)
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Os prompts utilizados podem ser divididos em quatro partes. Na primeira, sao apresentados
ao modelo os campos do conjunto de dados. Em seguida, exemplos de conluio que serao usados
pelo modelo para aprender a identificar os casos positivos. A terceira parte contém os registros que
devem ser classificados e o prompt se encerra com as instrucées que o modelo deve seguir.

Ao ser identificado que os resultados nao estavam sendo satisfatérios com 10 exemplos de conluio
sendo apresentados ao modelo, decidiu-se aumentar essa quantidade para 100 exemplos. O objetivo
foi avaliar se a quantidade maior de exemplos resultaria em melhoria no nivel de acerto do modelo.

Em todos os experimentos indicados nessa secao, foram realizadas 10 rodadas de execugao com
diferentes dados de treino e teste e o resultado considerado foi a média dos valores obtidos. A tabela

V.2 resume os valores de F1 Score obtidos nos testes com engenharia de prompt.

Tabela V.2: Comparagao do melhor F1 Score obtido no artigo de referéncia com os valores alcan-
cados com a engenharia de prompt.

Dataset / Modelo Artigo de referéncia 10 exemplos 100 exemplos
ChatGPT 40 Mini 0O4-Mini ChatGPT 40 Mini 0O4-Mini
Brasil 0,794 0,355 0,691 0,381 0,690
Estados Unidos 0,301 0,280 0,300 0,286 0,292
Suiga (Ticino) 0,939 0,845 0,724 0,864 0,841

No conjunto de dados do Brasil, observa-se que os valores de F'1 Score obtidos com a engenharia
de prompt permanecem substancialmente inferiores ao resultado do artigo de referéncia (0,794), in-
dependentemente do modelo ou do niimero de exemplos utilizados. Com 10 exemplos, o desempenho
do ChatGPT 40 Mini é particularmente baixo (0,355), enquanto o O4-Mini apresenta um resultado
consideravelmente superior (0,691), embora ainda aquém do valor de referéncia. A amplia¢do do
contexto para 100 exemplos produz ganhos marginais, especialmente para o ChatGPT 40 Mini
(0,381), mas nao é suficiente para aproximar os resultados do patamar alcangado pelos métodos
tradicionais. Esses achados sugerem que, para esse conjunto de dados, a engenharia de prompt
isoladamente nao foi capaz de capturar de forma adequada os padroes complexos associados ao
conluio.

Nos Estados Unidos, os resultados obtidos com engenharia de prompt sao muito proximos entre
si e também proximos ao valor reportado no artigo de referéncia (0,301). Em todos os cenarios avali-
ados, os F'1 Scores situam-se entre 0,28 e 0,30, indicando que nem o aumento do ntimero de exemplos
nem a escolha entre os dois modelos avaliados resultam em ganhos expressivos de desempenho. Esse
comportamento sugere que o conjunto de dados norte-americano apresenta um grau de dificuldade
intrinseco elevado, no qual tanto abordagens baseadas em modelos tradicionais quanto estratégias
baseadas em LLMs, quando limitadas & engenharia de prompt, enfrentam restricoes semelhantes.

No conjunto de dados da Suiga, os resultados apresentados na Tabela V.2 requerem uma inter-

pretacdo mais detalhada. Os valores de F'1 Score reportados correspondem & média dos experimentos
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realizados, na qual foram incluidas rodadas em que o modelo produziu uma quantidade incorreta
de registros, impossibilitando o calculo do F1 Score. Nesses casos, conforme o critério adotado, foi
atribuido o valor zero ao desempenho da rodada, o que impactou negativamente a média final. A

Tabela V.3 detalha o resultado desses experimentos.

Tabela V.3: Resultados do F1 Score no conjunto da Suica com o modelo O4-Mini

O4-Mini (10 exemplos) 04-Mini (100 exemplos)

0,939 0,942
0,929 0,951
0,953 0,964
0,909 0,892
0,000 0,925
0,904 0,932
0,842 0,000
0,891 0,956
0,870 0,960
0,000 0,884
Média
0,724 0,841
Desvio padrao
0,383 0,296

Especificamente nos experimentos com 10 exemplos, ocorreram duas rodadas em que o modelo
nao respeitou a quantidade de respostas esperada, inviabilizando o céalculo da métrica. De modo
analogo, nos experimentos com o O4-Mini utilizando 100 exemplos, essa situagdo ocorreu uma
vez. Como consequéncia, os valores médios de F1 Score apresentados na tabela subestimam o
desempenho efetivo do modelo quando este responde de forma vélida.

Quando essas rodadas invalidas sdo desconsideradas, os resultados médios de F'1 Score se elevam
de forma substancial, atingindo 0,905 no cenério com 10 exemplos e 0,934 com 100 exemplos,
valores muito préximos — e, no segundo caso, praticamente equivalentes — ao melhor resultado
reportado no artigo de referéncia (0,939). Esse comportamento evidencia que, no conjunto suigo, a
engenharia de prompt foi capaz de produzir desempenhos comparaveis ao melhor resultado do artigo
de referéncia, quando considerados apenas os casos em que o modelo produziu saidas estruturalmente
corretas.

Apesar desse aparente bom desempenho do O4-Mini no conjunto de dados Suigo, é importante
lembrar que isso s6 aconteceu ao desconsiderar as rodadas com respostas invalidas. Além disso,
o conjunto de dados da Suiga tem uma caracteristica incomum em cenarios de fraude, que é uma
quantidade muito maior de registros da classe positiva do que da classe negativa, conforme apresen-
tado na Se¢ao IV.1 e, por fim, o bom desempenho néao se repetiu nos outros dois conjuntos, embora

ele tenha se mostrado melhor de que ChatGPT 40 Mini de forma consistente.
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Voltando a analisar os resultados disponiveis na Tabela V.2, nota-se que aumentar a quantidade
de exemplos de 10 para 100 nao melhorou o nivel de acerto dos modelos. Por este motivo, optou-se,
nos experimentos com os demais modelos, por apresentar 10 exemplos no prompt. Isso se deve ao
fato de que o custo dos experimentos esté diretamente relacionado ao tamanho do prompt e como
prompts maiores nao resultaram necessariamente em desempenhos melhores, decidiu-se pela opgao
mais econdmica.

Em todos os experimentos citados anteriormente, tanto os exemplos quanto os registros para
classificagao foram enviados no formato CSV, ou seja, separados por virgula. Com o intuito de
avaliar se outro formato dos dados poderia promover melhoria no desempenho dos modelos, o teste
com 10 exemplos do conjunto de dados do Brasil foi repetido com as informagoes sendo enviadas
no formato JSON. A Figura V.2 ilustra o resultado. E possivel perceber que o novo formato nao
resultou em F1 Scores mais elevados, o que indica que, no caso em analise, o melhor formato é
o CSV, pois produz resultados semelhantes, levemente superiores, com um menor custo por gerar

prompts com uma quantidade muito menor de tokens.

0,2
0,7
0,6
05
04
032
02
0,1

0
ChatGPT 40 Mini 04 Mini

B CSV mISON

Figura V.2: Comparacao do desempenho de acordo com o formato de envio dos dados. Fonte: O
autor (2026)

V.2.2 DeepSeek e Mistral

Por terem sido realizados apés os experimentos com o ChatGPT, os testes com o DeepSeek
e o Mistral nao tiveram tantas variagoes. Adotou-se a opc¢ao com melhor custo-beneficio, que foi
o prompt com 10 exemplos, com os dados no formato CSV e com no méximo 20 registros para
classificag@o por prompt.

No caso do DeepSeek, os testes foram desenvolvidos na linguagem Python e utilizaram a API
da empresa para consultar o modelo ‘DeepSeek-V3.2-Exp’. Os experimentos com o Mistral 7B, por
sua vez, foram realizados no ambiente do Google Colab PRO, utilizando uma instancia equipada
com uma GPU NVIDIA L4 com 22,5 GB de memoria dedicada & GPU, 53 GB de RAM do sistema
e 235,7 GB de disco. O codigo foi desenvolvido em linguagem Python utilizando as bibliotecas do

Hugging Face para carregar e consultar o modelo ‘mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.2’. A Figura
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V.3 consolida os resultados obtidos em todos os modelos com o conjunto de dados do Brasil. O

desvio padrao foi 0,075 (ChatGPT 40 Mini), 0,076 (O4 Mini) e 0,093 (DeepSeek).

0,9
0,794
0,8
07 0,601
0,6
0,5
4 0,409
0,4 0,355
0,3
0,2
0,1
0,000
0,0
& & & & N X &R DS Y
F & &N & -'r:~'§k EXE F\rfd‘ & \t\r\\% P
NG NS N N N R C R A SR AN~ &
O O O @, &5 O C 3 O A & [ o
& & & FFEFE S TS LS
& @ & s} & (s} @ [€) &) o) & &
& &K & ) S F T & &
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& TS s & F B &
b\e’ "b(\ o")" sl
@ & & =

Figura V.3: Média do F1 Score dos experimentos com engenharia de prompt nos dados do Brasil.
As colunas em cinza representam os algoritmos avaliados no artigo de referéncia. Fonte: O autor
(2026)

Percebe-se que, apenas com técnicas de engenharia de prompt, nenhum dos modelos foi capaz
de obter resultados robustos. Todos tiveram resultados inferiores ao melhor resultado alcancado no
artigo de referéncia neste conjunto de dados. O modelo que mais se destacou foi o O4 Mini, da
OpenAl, que alcangou um F1 Score de 0,691. No entanto, este resultado esta bem abaixo do obtido
no artigo de referéncia com o algoritmo Gradient Boosting. A diferenga foi confirmada pelo teste de
Wilcoxon, utilizado em substituicao ao Teste t de uma amostra, porque os resultados nao seguiram
uma distribuicao normal.

O F1 Score do Mistral 7B ficou zerado, pois em nenhuma das 10 rodadas o modelo respondeu
no formato solicitado e com a quantidade correta de registros. O mesmo aconteceu nos testes com
os demais conjuntos de dados. As Figuras V.4 e V.5 mostram com clareza a diferenga. As respostas
do ChatGPT resultaram em uma sequéncia de 137 zeros e uns separados por virgulas, um para cada
registro do conjunto de dados. Ja no caso do Mistral 7B, o padrao foi totalmente desrespeitado e
nao foi possivel fazer a associagao com o registro de dados correspondente para avaliar se o resultado

esta correto.

1,0,0,1,6,0,1,0,1,0,1,1,0,0,1,1,1,1,1,0,1,1,0,1,0,1,1,1,0,0,1,1,0,1,0,0,1,1,0,0,1,6,6,6,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0
,1,e,1,1,1,0,1,1,0,1,1,0,1,0,1,0,0,1,0,1,1,0,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,1,0,1,0,0,1,0,0,1,0,1,0,1,0,0,1,0,0,0,0,1,1,0,0

Figura V.4: Exemplo de resposta do ChatGPT 40 Mini no experimento com engenharia de prompt.
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0,8,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

Explicacdo: Ndo ha informagdes suficientes nos dados fornecidos para avaliar se existem situacdes de coliquio. 0s valores apresentados
sao apenas numeros e nao ha informacdes relevantes para avaliacao de coluquio, como informa¢des sobre as empresas envolvidas, o
processo de licitacdo, ou quaisquer outras circunstancias suspeitas de collquio. Portanto, todos os registros recebem a classificacao
de @
(nédo).,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,9,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
A8 A0 A A0 a0

Explicacdo:

N3o é possivel avaliar as situag¢des de coliquio apenas com base nos dados fornecidos. Os campos 'Bid_value', ‘Consortium’, ‘Tender',
‘Date', 'Winner', 'Number_bids', 'cv', 'SPD', 'DIFFP', 'RD', 'KURT', 'SKEW' e 'KSTEST' ndo fornecem informac¢des suficientes para
determinar se existem coliquios. Coldquios geralmente envolvem situa¢des em que varias ofertas sdo muito semelhantes, com valores de
precos, CV, SPD, DIFFP, KURT, SKEW e KSTEST muito préximos um do outro. Nesse caso, todos os valores estdo muito distintos, portanto,
ndo ha indicios de coldquio.

pPortanto, a resposta é
10,0,0;0,0;0,0,0,0,0.0,0;1,;1/1,1,9,1,1,11.70,0,06,1,;3,1,1,1,3,41,31,1.9;3,1:33,141,3 1,1, 1,0,1,11,1 81,1,1,9,3,1,1,11,1,1,4,1,11,
2 T LR e L S C B 0 L T L e S e (0 T 0 0 0 e (e U, T 0 10 1 e L, R OO 8 10 1 L 1O 0 O O (0 EP O I DTN LR Bt U O s LT LB e 3 T U
»1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
B I8 O I O % I % 0 P 0 A O s O 0% O WP T WP 8 P U P O P U, 0 8 8 0 P P B 0% U I I R, 0 P 0 % £ 99 D 0 1, 8 O 1 O 9 O O T EL 8 8 8 8 D I O 8 1 0 |
315351515 15151,150,0,0,;151;:1,1,151,0,0,1;1;1,1:15:1,1,1,0,1

Explicacdo:

Os primeiros 1@ registros foram apresentados anteriormente e foram classificados como situac¢des de coliquio. Os outros 1@ registros
apresentados aqui também apresentam caracteristicas de coliquio, como altas somas de valores, nimero elevado de concorrentes e datas
semelhantes. Portanto, todos esses registros receberdo a classificacdo de 1. O registro final (96.9, 660.0) é diferente dos outros,
pois apresenta um nimero menor de concorrentes e um valor menor, por isso receberd a classifica¢do de ©.,0,0,8,0. This is because the
given data for these four records is not provided in the original dataframe. Therefore, it is not possible to make a collusion
assessment based on the information given.

Figura V.5: Exemplo de resposta do Mistral-7B-Instruct-v0.2 no experimento com engenharia de
prompt.

Passando para os experimentos com os dados dos Estados Unidos, eles apresentaram um compor-
tamento similar e também nao alcancaram resultados satisfatérios, como pode ser visto na Figura
V.6. O modelo O4 Mini se destacou em relagao aos demais e alcangou um resultado similar ao do
artigo de referéncia. Contudo, o F1 Score obtido foi de apenas 0,301, um valor muito ruim e que, na
pratica, inviabiliza o uso do modelo para esse fim. O desvio padrao foi 0,014 (ChatGPT 4o Mini),
0,016 (O4 Mini) e 0,021 (DeepSeek).
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Figura V.6: F1 Score médio dos experimentos com engenharia de prompt nos dados dos Estados
Unidos. As colunas em cinza representam os algoritmos avaliados no artigo de referéncia. Fonte: O
autor (2026)
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Quanto ao valor do F1 Score do artigo de referéncia, é necessario fazer uma observagao. Durante
a andlise dos resultados do fine-tuning, foi realizado um experimento com o Gradient Boosting,
descrito na Sec¢ao V.3.3, no qual alcangou-se um F1 Score de 0,861, bem acima do valor atingido
pelo mesmo algoritmo no artigo de referéncia. O que significa que, na verdade, os resultados
alcancados pela engenharia de prompt nesse conjunto de dados ficaram muito abaixo do melhor
valor alcangado com os algoritmos tradicionais.

No conjunto de dados da Suiga, Figura V.7, o melhor valor foi alcangado pelo DeepSeek-V3.2-
Exp. Contudo, o valor foi inferior ao melhor algoritmo do artigo de referéncia, resultado que foi
confirmado pelo Teste t. O desvio padrao foi 0,044 (ChatGPT 4o Mini), 0,383 (O4 Mini) e 0,055
(DeepSeek).
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Figura V.7: Média do F1 Score dos experimentos com engenharia de prompt nos dados da Suica.
Fonte: O autor (2026)

Os resultados indicam que utilizar apenas técnicas de engenharia de prompt parece nao ser
suficiente para possibilitar a identificagdo de indicios de conluio em dados de natureza numérica,
pois nao foi possivel alcangar bons desempenhos de forma consistente entre os conjuntos de dados.

S&o necessarios experimentos especificos para confirmar as causas, mas, a principio, o baixo
desempenho dos experimentos com engenharia de prompt pode ser explicado por multiplos fatores:
(i) a natureza totalmente numérica dos dados; (ii) a auséncia de adaptacao de parametros internos
do modelo no contexto a ser analisado, uma vez que nao houve fine-tuning; (iii) uma possivel
limitagao da técnica few-shot prompting, talvez outras consigam melhores resultados; (iv) o forte
desbalanceamento das classes; e (v) a natureza relacional e estatistica da tarefa de detec¢ao de
conluio, a qual nao depende principalmente do significado de cada registro isolado, mas sim de

padrdes quantitativos e relagoes entre multiplos registros dentro de uma licitagdo. Ou seja, € um
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tipo de tarefa mais proximo de anélise estatistica do que de interpretacao seméntica — que é o
ponto forte dos LLMs. Por este motivo, realizou-se o fine-tuning de alguns modelos para verificar

se seria possivel conseguir melhores resultados.

V.3 Fine-tuning

Conforme explicado na segao de metodologia, foram selecionados para a realizagao do fine-
tuning os modelos ChatGPT 40 Mini, DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B e Mistral-7B-Instruct-v0.2.
Apresenta-se, a seguir, a descricdo de cada um deles e, em seguida, os resultados agrupados por

conjunto de dados.

V.3.1 Divisao dos dados

Como o objetivo do trabalho era comparar o desempenho dos LLMs com o de algoritmos tradi-
cionais, buscou-se, sempre que possivel, realizar os testes em igualdade de condigbes. Sendo assim,
no fine-tuning foram utilizados todos os dados de treinamento, diferentemente dos testes com a en-
genharia de prompt, nos quais apenas uma parte foi utilizada. A divisdo dos dados seguiu o método

Three- Way Holdout nos moldes apresentados na Figura V.8.

Conjunto de dados original
|
v v
Treino Teste
[ |
l h 4 h 4
Treino Validagdo Teste
| |
v
7 k.t
Fine-tuning }<7
\'—'7'/ ( Avaliacdo A
'{ final do ‘
Modelo criado
modelo

L7

Figura V.8: Divisao dos dados para o uso no fine-tuning. Fonte: O autor (2026)

Primeiramente, foi feita a divisao de treino e teste na proporcao de 80%-20%. Logo apos, os
dados de treino foram novamente divididos na proporcao 80%-20% para serem usados no ajuste
fino do modelo. A parte maior foi incluida no arquivo de treino e a menor no de validagao, ambos
utilizados durante o processo de fine-tuning. Os dados de teste foram usados apenas na avaliagao
final do modelo.

E importante salientar que, por se tratarem de conjuntos de dados altamente desbalanceados,
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as divisoes foram feitas de forma estratificada e, assim como ocorreu no artigo de referéncia, foram
feitas de modo a garantir que os lances de uma licitagdo nao fossem separados. Ou seja, os lances
de uma licitacao foram selecionados para treino, validagao ou teste. Nunca alguns lances em uma
particdo e os demais em outras. O objetivo desse cuidado foi evitar o vazamento de informagoes,
que poderia favorecer o desempenho dos LLMs quando comparados com os algoritmos do artigo de
referéncia.

A divisao dos dados foi realizada de forma independente em cada experimento, com o uso de di-
ferentes sementes aleatorias. Com o objetivo de garantir a reprodutibilidade dos testes, as sementes
empregadas na divisao dos dados utilizados no treinamento de cada modelo estao devidamente regis-
tradas no coédigo-fonte do trabalho que se encontra disponivel em https://github.com/jnpavao/

public_11m_for_collusion_detection.

V.3.2 Descrigao do processo de fine-tuning
ChatGPT

Comecando com o ChatGPT, os experimentos foram feitos apenas com o modelo ChatGPT 4o
Mini, pois a OpenAl néo possibilita a realizagdo do fine-tuning do modelo O4 Mini. Sendo assim,
foram gerados 30 novos modelos, dez com cada conjunto de dados.

O fine-tuning foi feito por meio da funcionalidade disponivel na pagina da OpenAl, apresentada

na Figura V.9.


https://github.com/jnpavao/public_llm_for_collusion_detection
https://github.com/jnpavao/public_llm_for_collusion_detection
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Create a fine-tuned model

Method

Specify the method to be used for fine-tuning

Supervised S

Base Model
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Add a custom suffix that will be appended to the cutput model name.

my-experiment

Seed

The seed controls the reproducibility of
produce the same results, but may diffe

‘sesing in the same seed and job parameters showld

not specified, one will be generated

fior you.

Random ¢
Training data
Add a jsonl file to use for training. By providing the file, you confirm that you hawve the rights o use the
data.
© Upload new Select existing

2

Upload a file or drag and drop here

(jsonl)

Validation data

Add a jsonl file to use for validation metrice. Optional.

Upload new Select existing o MNone
Configure hyperparameters
Batch size @

0 Auto Custom
Learning rate multiplier @
0 Auto Custom
MNumber of epochs @

0 Auto Custom

Learn about fine-tuning » Cancel Create

Figura V.9: Funcionalidade da OpenAl utilizada para realizagdo do fine-tuning. Fonte: Interface
da plataforma OpenAl, captura realizada pelo autor em 2025.

L.

Para fins de reprodutibilidade dos experimentos, é importante mencionar que optou-se pela
configuracao automatica dos hiperparametros seed, batch size, learning rate multiplier e number of
epochs. Os valores finais desses hiperparametros constam na Tabela V.4. Em todos os casos, o

modelo base foi o ‘gpt-40-mini-2024-07-18’.
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Tabela V.4: Hiperparametros do fine-tuning realizado no ChatGPT 40 Mini

Brasil ‘ Estados Unidos ‘ Suiga
Seed Batch Size Learning Rate Epochs | Seed Batch Size Learning Rate Epochs | Seed Batch Size Learning Rate Epochs
Multiplier Multiplier Multiplier
1457084094 1 1.8 3 1862676496 9 1.8 3 2046589788 2 1,8 3
2014247220 1 1,8 3 313632050 8 1,8 3 1496787672 2 1,8 3
1330238893 1 1.8 3 380399293 9 1.8 3 1001665313 2 1,8 3
1649362587 1 1.8 3 969570990 8 1.8 3 1393684963 2 1.8 3
1011421489 1 1,8 3 2119447894 9 1,8 3 2020974485 2 1,8 3
1320677863 1 1.8 3 1354101202 8 1.8 3 208987850 2 1.8 3
1534976449 1 1.8 3 632322742 9 1.8 3 785579297 2 1.8 3
76007297 1 1.8 3 262431061 8 1.8 3 157500190 2 18 3
1625060806 1 1.8 3 225516270 8 1.8 3 1438058016 2 18 3
673789387 1 1.8 3 1425532138 9 18 3 1940494180 2 1.8 3

Ainda sobre os elementos presentes na Figura V.9, em relagdo aos arquivos de treino e validagao,
é valido fazer uma pequena observagao. Embora a metodologia adotada tenha contemplado esses
dois arquivos, em um primeiro momento, enquanto ainda se estudava a forma de realizar o fine-
tuning, foi feito um teste apenas com o arquivo de treino, sem o de validacao, uma vez que este
é opcional na funcionalidade da OpenAl. O resultado desse experimento prévio foi muito ruim,
consideravelmente inferior aos testes finais feitos com o fine-tuning, o que mostra a importancia do
arquivo de validag@o nesse processo.

Apos a criagao dos modelos, os testes foram realizados utilizando a API da OpenAl. Diferen-
temente dos experimentos com engenharia de prompt, aqui nao foram apresentados exemplos nos
prompts de consulta ao modelo.

Outra diferenca foi que cada prompt passou a conter apenas um registro por vez para classifi-
cacdo. Isso se fez necessario, pois os modelos gerados nao eram capazes de classificar mais de um
registro por prompt. Explicando de maneira um pouco mais detalhada, nos testes com engenharia de
prompt, onde foram enviados 20 registros por vez para classificagao, as respostas dos modelos con-
tinham 20 valores separados por virgula, ‘0,1,1,1,0,1,0,0,0,0,0,1,0,1,1,1,0,0,0,0" por exemplo. Apos
o processo de fine-tuning, as respostas passaram a ser sempre as mesmas - ‘0’ ou ‘1’ - independen-
temente da quantidade de registros enviados.

A fim de entender o quanto o comportamento do modelo foi impactado, buscou-se avaliar se o
modelo ainda mantinha sua capacidade de responder a outros questionamentos. Para isso, foram
enviados dois prompts: um relacionado ao tema do trabalho e outro sem qualquer relagao. Sao eles:
‘Explique o que é conluio em licitagoes.” e ‘Crie uma historia sobre seres de outros planetas chegando
na Terra’. As respostas foram corretas em ambos os casos, o que indica que, aparentemente, a

capacidade de responder a questionamentos diferentes do realizado no treinamento foi preservada.

DeepSeek

Embora seja possivel, o fine-tuning do modelo principal do DeepSeek requer uma capacidade

computacional muito além da disponivel neste trabalho. Optou-se, entao, por realizar o fine-tuning
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de uma versdo menor do modelo, o ‘deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B’, que possui 14
bilhdes de pardmetros. Muito menor do que os 671 bilhdes de parametros do modelo principal [Guo
et al., 2025].

Essa versao foi escolhida por ser a maior que pode ser executada no ambiente do Google Colab
PRO, onde os testes foram realizados. Utilizou-se uma méquina equipada com GPU NVIDIA A100,
com 167,1 GB de RAM do sistema, 80 GB de RAM da GPU e 235,7 GB de disco. Os experimentos
foram desenvolvidos na linguagem Python, utilizando bibliotecas da Hugging Face.

Para viabilizar o treinamento deste modelo de grande porte com recursos computacionais limi-
tados, empregaram-se as técnicas PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning) e QLoRA (Quantized
Low-Rank Adaptation). A abordagem PEFT permite ajustar apenas uma fra¢ao dos parametros do
modelo original, reduzindo drasticamente o custo computacional e o consumo de memoria durante
o fine-tuning. Ja a técnica QLoRA combina a quantizacao dos pesos do modelo em 4 bits com o uso
de adaptadores de baixa dimensao (low-rank adapters), permitindo ajustar modelos com bilhdes de
parametros de forma eficiente, sem exigir grandes recursos computacionais e mantendo um desem-
penho préximo ao obtido pelo fine-tuning completo.

Assim como nos experimentos com o ChatGPT, foi realizado o ajuste fino de 10 modelos com
cada conjunto de dados, utilizando dados diferentes, e considerou-se como resultado final a média
do F1 Score obtido na avaliacdo final de cada um deles. A divisao dos dados também seguiu o
procedimento apresentado na Figura V.8.

De modo a permitir uma melhor compreensao do processo de fine-tuning tanto do DeepSeek
quanto do Mistral 7B - que sera apresentado na se¢ao a seguir, constam na Tabela V.5 os valores
definidos em alguns hiperparametros importantes. Maiores detalhes podem ser encontrados no

c6digo-fonte disponivel no link apresentado na Segao V.3.1.



48

Tabela V.5: Hiperparametros do fine-tuning feito nos modelos DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B e
Mistral-7B-Instruct-v0.2

DeepSeek Mistral 7B

Brasil Estados Unidos Suica Brasil Estados Unidos Suica

LoraConfig
T 16 16 16 16 16 16
lora_alpha 32 32 32 32 32 32
lora_dropout 0,05 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05
SFTConfig
per device train batch size 16 16 16 16 16 16
gradient accumulation steps 1 1 1 1 1 1
num_train _epochs 3 2 3 3 5 3
learning rate 2e-4 2e-4 le-4 le-4 2e-5 le-4
metric_for best model f1 f1 f1 f1 f1 f1

EarlyStoppingCallback

early stopping patience 3 3 3 3 3 3

Mistral

O terceiro modelo avaliado foi o Mistral 7B. Os experimentos seguiram os mesmos procedimentos
descritos na se¢do do DeepDeepSeek: ambiente Google Colab PRO, PEFT + QLoRA e bibliotecas
Hugging Face.

Como a intencgao era avaliar o melhor modelo que fosse possivel realizar o fine-tuning no ambiente
do Google Colab PRO, tentou-se inicialmente utilizar o modelo ‘mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-
v0.1’. O Mixtral 8x7B é um modelo de linguagem baseado na arquitetura Mixture of Experts
(MoE), composta por oito especialistas de aproximadamente 7 bilhdes de parametros cada, ativados
de forma esparsa a cada inferéncia, o que lhe confere elevado potencial de desempenho [Jiang et al.,
2024].

No entanto, o processo demorou mais de 5 horas no primeiro teste, o que tornaria o custo do
experimento completo muito elevado. Decidiu-se, entdo, utilizar o modelo mistralai/Mistral-7B-

Instruct-v0.2 que é menor.

V.3.3 Experimentos com o conjunto de dados dos Estados Unidos

Nos testes realizados com o conjunto de dados dos Estados Unidos, o fine-tuning dos trés modelos
apresentou resultados muito melhores do que os obtidos com a engenharia de prompt e, também,

no artigo de referéncia. A Figura V.10 apresenta o F1 Score alcancado com o fine-tuning e compara
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esses valores com os do artigo de referéncia.

ChatGPT 40 Mini I 0,845
DeepSeek R1 Distill Qwen 14B I 0,837
Mistral 7B I 0,823
GradientBoostingClassifier 0,302
RandomFarestClassifier
SvC
GaussianNB
ExtraTreesClassifier
AdaBoostClassifier
GaussianProcessClassifier
BernoulliNB
SGDClassifier
KNeighborsClassifier
MLPClassifier

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

Figura V.10: Comparacao do F1 Score dos LLMs com os do artigo de referéncia utilizando o conjunto
de dados dos Estados Unidos. Fonte: O autor (2026)

Nota-se que o F1 Score de todos os modelos foi muito superior ao melhor valor alcancado pelo
artigo de referéncia, que foi conseguido com o algoritmo Gradient Boosting. Também chama atengao,
o fato de o F1 Score dos trés modelos ser bem proximo.

Um ponto importante a ser mencionado ¢ a baixa variabilidade dos resultados dos trés modelos.
Com o ChatGPT 40 Mini, o desvio padrao foi de 0,018; no DeepSeek R1 Distill Qwen 14B, 0,007;
e no Mistral 7B, 0,028. Esses valores indicam que os modelos alcancaram bons resultados de forma
consistente.

O desempenho muito superior dos LLMs levantou questionamentos sobre os motivos de uma
diferenca tao grande. Com o objetivo de tentar identificar as causas, decidiu-se incluir no trabalho
um novo experimento que nao estava previsto inicialmente. Treinou-se um novo modelo utilizando
o algoritmo Gradient Boosting, porém sem usar o codigo do artigo de referéncia. Assim como
no artigo, esse procedimento foi repetido 50 vezes, com diferentes divisoes dos dados, e o valor
considerado foi a média do F1 Score.

A intencao foi avaliar se, com uma configuracao diferente de hiperparidmetros, seria possivel
obter resultados melhores do que os do artigo. Ou seja, a ideia era avaliar se o artigo de referéncia
alcancou o melhor F1 Score possivel para aquele conjunto de dados ou se chegou préximo dele. Essa
divida surgiu porque o conjunto dos Estados Unidos foi o que resultou nos piores valores entre os

seis conjuntos de dados do artigo. A Figura V.11 apresenta o resultado desse novo experimento.
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0,8617 0,345

0,837 0,823
Gradient Boosting ChatGPT 40 Mini DeepSeek R1 Distill Mistral 7B
Qwen 14B

Figura V.11: Comparacao do F1 Score dos LLMs com o da nova execugao do Gradient Boosting no
conjunto de dados dos Estados Unidos. Fonte: O autor (2026)

Houve uma melhora expressiva. O F1 Score que no artigo foi 0,302 passou para 0,861. Ou
seja, confirmou-se a hipdtese de que os resultados fracos do artigo nesse conjunto de dados estavam
relacionados a uma configuragao nao ideal dos hiperparametros do algoritmo. O Teste t de uma
amostra confirmou que ha diferenga estatistica no F1 Score médio do Gradient Boosting quando
comparado com os trés LLMs avaliados. Logo, é possivel afirmar que, na verdade, o Gradient

Boosting com essa nova configuragao obteve um resultado melhor do que os trés modelos avaliados.

V.3.4 Experimentos com o conjunto de dados do Brasil

O segundo conjunto de dados utilizado foi o do Brasil. Os experimentos seguiram o mesmo
procedimento indicado anteriormente quanto a divisao dos dados e & quantidade de modelos ajus-
tados. Os resultados encontram-se na Figura V.12. O desvio padrao foi 0,151 (ChatGPT), 0,235
(DeepSeek) e 0,149 (Mistral).
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GradientBoostingClassifier 0,794
RandomForestClassifier
ExtraTreesClassifier
SVC
AdaBoostClassifier
Mistral 78 I 0,641
ChatGPT 40 Mini I 0,599
GaussianNB
MLPClassifier
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SGDClassifier
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Figura V.12: Comparacao do F1 Score dos LLMs com os obtidos no artigo de referéncia utilizando
o conjunto de dados do Brasil. Fonte: O autor (2026)

Diferentemente do conjunto de dados dos Estados Unidos, onde os LLMs alcangaram resultados
muito melhores do que os do artigo de referéncia e um pouco inferiores ao experimento do Gradient
Boosting ajustado, aqui os LLMs tiveram resultados fracos. O melhor modelo foi o Mistral 7B que
alcancou um F1 Score de 0,641, muito inferior ao 0,794 do Gradient Boosting. O grafico parece
indicar que os resultados foram piores do que os dos algoritmos Random Forest, ExtraTrees, SVC
e AdaBoost, no entanto, o Teste t de uma amostra apontou que nao hé evidéncias suficientes para
afirmar que a média do F1 Score alcangada pelo Mistral 7B é diferente do valor obtido por esses
algoritmos.

Em relagdo & consisténcia dos resultados, é possivel perceber na Figura V.13, que o F1 Score
variou bastante nos trés modelos, o que significa que nenhum dos trés obteve resultados consistentes

com o conjunto de dados do Brasil
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(a) ChatGPT 40 Mini 4B
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Figura V.13: Distribui¢do dos F1 Scores alcangados nos experimentos. Fonte: O autor (2026)

No ChatGPT 40 Mini, o F'1 Score variou entre 0,312 e 0,833; no DeepSeek R1 Distill Qwen 14B,
entre 0,076 e 0,742; e no Mistral 7B, entre 0,4 e 0,926.

A fim de descobrir as possiveis causas do desempenho inferior dos LLMs, buscou-se identificar
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as diferencas entre o experimento realizado no artigo de referéncia e o feito aqui. Dois pontos foram
identificados: o primeiro é a quantidade de vezes que os experimentos foram repetidos para obter a
média do F1 Score, foram 50 vezes no artigo de referéncia e aqui 10; o segundo esta relacionado a
forma de divisado dos dados. No artigo de referéncia, os dados foram divididos em treino e teste e
aqui em treino, validacao e teste, porque o processo de fine-tuning necessita do arquivo de validagao.
Quanto a quantidade de repeti¢bes dos experimentos, ndo ha o que fazer, o custo elevado in-
viabiliza realizar o fine-tuning 50 vezes para cada LLM avaliado. Com o objetivo de verificar se a
forma de divisao dos dados poderia estar beneficiando o resultado dos algoritmos, foi executado um
novo experimento que nao estava previsto inicialmente. Todos os algoritmos do artigo de referéncia
foram executados novamente, porém agora com os dados divididos em treino, validagao e teste.
Pensou-se na forma de divisao dos dados como uma das possiveis causas devido a quantidade
limitada de registros no conjunto de dados do Brasil, sdo apenas 683, bem abaixo dos 7.004 do
conjunto dos Estados Unidos. Ou seja, enquanto os algoritmos foram treinados, em média!, com
546 registros, os LLMs usaram 437. Em um cenério de escassez de dados, essa diferenca pode ser

significativa. A Figura V.14 apresenta os resultados.

GradientBoostingClassifier 0,739
ExtraTreesClassifier
AdaBoostClassifier
RandomForestClassifier

Mistral 78 I 0,641
ChatGPT 40 Mini I 0,599
svC
GaussianProcessClassifier
KNeighborsClassifier
DeepSeek R1 Distill Qwen 148 I O, 495

MLPClassifier
SGDClassifier
BernoulliNB
GaussianNB

0,0 01 0,2 0.3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

Figura V.14: Comparacao do F1 Score dos LLMs com os obtidos na reexecugao dos algoritmos com
a divisao dos dados sendo feita em treino, validagao e teste. Fonte: O autor (2026)

O grafico mostra que, mesmo com uma quantidade igual de dados no treinamento, o comporta-
mento parece ter sido semelhante e os LLMs atingiram F1 Score médio menor do que os algoritmos

Gradient Boosting, Eztra Trees, AdaBoost e Random Forest. O desempenho dos algoritmos néo

1 e L 9. . e~ . . ~ .
Utilizou-se o termo ‘em média’ devido ao detalhe na divisdo dos dados que foi explicado na Sec¢ao V.3.1. No artigo

de referéncia, foi definido que os lances de uma determinada licitagdo nao podem ser separados. Por consequéncia, a

quantidade de registros no treino vai variar de acordo com as licitagoes sorteadas para compor essa parte.
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mudou muito. O F1 Score do Gradient Boosting, por exemplo, aquele que alcangou o melhor resul-
tado, caiu apenas 6,9%, passando de 0,794 para 0,739.

Contudo, houve uma mudanga. O Teste t de uma amostra indicou que, em relagao ao Mistral 7B,
agora nao ha como afirmar que os valores dos algoritmos citados foram estatisticamente superiores.
No caso do ChatGPT 40 Mini, o teste estatistico indica que apenas o Gradient Boosting e o Extra
Trees foram melhores. Apesar desses resultados um pouco mais proximos, ainda é possivel considerar
que, de uma maneira geral, os valores mais elevados foram alcangados pelos algoritmos tradicionais.

Embora os algoritmos tradicionais tenham alcangado resultados superiores, houve uma limitacao
neste experimento que pode ter impedido alguns desses algoritmos de alcancar resultados ainda
melhores. Conforme observado no experimento adicional com o conjunto dos Estados Unidos,
identificou-se que o cédigo produzido no artigo de referéncia apresenta deficiéncias metodologicas
que podem ter limitado o desempenho obtido. Em particular, os dados ndo foram normalizados
antes da execucao dos algoritmos. O KNN, por exemplo, é um algoritmo altamente sensivel a
escala dos atributos, uma vez que seu funcionamento se baseia no calculo de distancias entre as
instancias. Logo, executéa-lo sem normalizacao prévia, como foi feito no cédigo de referéncia, pode
produzir resultados inferiores ao potencial do algoritmo. Como o objetivo do experimento adicional
realizado neste trabalho era verificar especificamente o impacto da divisao dos dados na diferenca de
desempenho entre os LLMs e os algoritmos tradicionais, optou-se por manter o c6digo exatamente
como consta no artigo de referéncia, de modo a assegurar que eventuais diferencas nos resultados
fossem atribuidas somente a esse fator, e nao a outras diferencas nos procedimentos de execucao
dos algoritmos.

Buscando ainda identificar as causas do desempenho ruim dos LLMs nesse conjunto de dados,
foi realizado um novo experimento. Para avaliar se o desbalanceamento das classes poderia estar
influenciando fortemente o resultado, foi realizado o fine-tuning de 10 novos modelos utilizando o
Mistral 7B, desta vez, atribuindo pesos para as classes durante o treinamento. O Mistral 7B foi
selecionado por ter alcancado o melhor resultado no conjunto de dados do Brasil.

A atribuicdo de pesos as classes durante o treinamento consiste em modificar a funcao de perda
do modelo de modo que os erros cometidos na classe minoritdria tenham um impacto maior no
processo de otimizacao do que os erros associados a classe majoritaria [He and Garcia, 2009]. Em
conjuntos de dados fortemente desbalanceados, como é o caso em analise, um modelo treinado sem
esse ajuste tende a privilegiar a classe mais frequente, uma vez que a minimizacao da perda global
pode ser alcancada mesmo com um desempenho insatisfatério na classe menos representada. Isso
resulta em um modelo que apresenta um nivel de acerto muito maior da classe majoritaria do que
da minoritaria. [He and Garcia, 2009]

Nesse contexto, pesos inversamente proporcionais a frequéncia das classes sao incorporados &
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funcao de perda, penalizando mais severamente as predigoes incorretas da classe minoritaria. Como
consequéncia, o processo de ajuste dos pardmetros do modelo passa a direcionar maior atencao
aos exemplos raros, incentivando o aprendizado de padroes discriminativos associados a essa classe
|[Krawczyk, 2016]. Essa estratégia ¢ amplamente empregada em problemas de classificagao binéria
desbalanceados, especialmente quando o interesse analitico esta concentrado na correta identificacao
da classe positiva, como ocorre em tarefas de detecgdo de fraude ou conluio.

No caso especifico do fine-tuning de LLMs, a ponderacao das classes nao altera a distribuicao
dos dados de entrada, mas afeta diretamente os gradientes calculados durante o treinamento, con-
tribuindo para reduzir o viés do modelo em favor da classe majoritaria. Assim, a adogao de pesos
de classe busca mitigar os efeitos do desbalanceamento sem recorrer a técnicas de reamostragem,
preservando a estrutura original do conjunto de dados e permitindo uma avaliacao mais fiel do
impacto do desbalanceamento no desempenho observado.

Os pesos atribuidos a cada classe foram calculados com base na frequéncia relativa das classes
no conjunto de treinamento. Seja n o ndmero total de instancias, ng o nimero de exemplos da
classe 0 e ny o nimero de exemplos da classe 1. Os pesos wy e w; associados a cada classe foram
definidos conforme as expressoes:

n n

w1 =
2-ng’ 2-ng

(V.4)

wo =

em que o fator 2 corresponde ao nimero de classes do problema. Essa formulacao assegura
que classes menos representadas recebam pesos mais elevados, aumentando a penalizagao dos erros
associados a essas instancias durante o calculo da funcao de perda, enquanto classes mais frequentes
exercem menor influéncia relativa no processo de otimizacao. Dessa forma, busca-se promover um
aprendizado mais equilibrado entre as classes, sem distorcer a distribuicao original dos dados. O

resultado do experimento é apresentado na Figura V.15.

0,641

0,329

B Sem peso Com peso

Figura V.15: F1 Score do experimento com a atribui¢ao de peso para as classes durante o treina-
mento do Mistral 7B. As barras de erro representam +1 desvio padrao. Fonte: O autor (2026)
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Diferentemente do esperado, a atribuicao de pesos durante o treinamento nao resultou em me-
lhoria do F1 Score, pelo contréario, o resultado piorou de forma significativa, passando de um F1
Score médio de 0,641 para 0,329. E possivel notar também que nos experimentos com atribuicao
de peso os resultados foram menos consistentes, tendo havido uma variagdo maior nos F1 Scores
alcancados.

Os experimentos realizados permitem concluir que, no conjunto de dados do Brasil, os algoritmos
tradicionais alcangaram um nivel de acerto maior do que os LLMs, porém nao foi possivel identificar
com exatidao as causas. No momento, nao hé elementos suficientes para confirmar a hipotese,
mas parece que o processo de fine-tuning necessita de uma quantidade maior de dados do que os
algoritmos tradicionais e o conjunto do Brasil, por ser pequeno, nao possui registros suficientes.

Seriam necessarios mais experimentos para avaliar se esse é realmente o motivo.

V.3.5 Experimentos com o conjunto de dados da Suiga

Inicialmente, estavam sendo utilizados no trabalho somente os conjuntos de dados do Brasil e
dos Estados Unidos. No entanto, o comportamento discrepante observado nos experimentos com
esses conjuntos indicou a necessidade de realizar testes com um terceiro. Pelos motivos expostos na

Secao IV.1, o escolhido foi o Suiga Ticino. Na Figura V.16, sdo apresentados os resultados.

DeepSeek R1 Distill Qwen 140 | S 0,981

Mistral 78 I 0,979

ChatGPT 4o Mini | 0,065

AdaBoostClassifier 0,939

ExtraTreesClassifier
RandomForestClassifier
GradientBoostingClassifier
GaussianNB
MLP(lassifier
BernoulliNB
KNeighborsClassifier
SGDClassifier
SvVC

GaussianProcessClassifier

0,0 02 04 0,6 0,8 1,0

Figura V.16: Comparac¢ao do F1 Score dos LLMs com os obtidos no artigo de referéncia utilizando
o conjunto de dados da Suiga. Fonte: O autor (2026)

Os trés LLMs avaliados alcancaram um F1 Score médio maior do que todos os algoritmos neste
conjunto de dados, com um desvio padrao muito pequeno: 0,060 (ChatGPT), 0,013 (DeepSeck) e
0,024 (Mistral 7B). Contudo, ao aplicar os testes estatisticos, apenas no DeepSeek a diferenca foi
significativa. Por este motivo, somente nesse caso é possivel afirmar que o LLM foi melhor do que

os algoritmos. Para avaliar os resultados do DeepSeek utilizou-se o Teste t de uma amostra e para
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o ChatGPT e o Mistral, como seus resultados nao seguiram uma distribui¢do normal, utilizou-se o

Wilcoxon.

V.4 Discussao dos resultados

Nesta segao, serao apresentadas outras analises dos resultados em complemento aquelas ja rea-
lizadas nas Segoes V.2, V.3.3, V.3.4 e V.3.5.

Um primeiro ponto que merece ser mencionado diz respeito ao fato de nao ter havido um modelo
que se destacou em relacao aos demais. Para facilitar a visualizacao desse comportamento, a Tabela

V.6 mostra o melhor LLM em cada um dos experimentos.

Tabela V.6: Melhor LLM em cada um dos experimentos.

Engenharia de prompt Fine-tuning

Brasil 04 Mini Mistral-7B-Instruct-v0.2
Estados Unidos O4 Mini ChatGPT 40 Mini
Suiga DeepSeek-V3.2-Exp DeepSeek R1 Distill Qwen 14B

Nos experimentos com fine-tuning, cada um dos modelos avaliados foi melhor em um conjunto
de dados. Ja nos testes com engenharia de prompt, embora o modelo O4 Mini tenha sido melhor
em dois conjuntos, o F1 Score foi muito préximo no dos Estados Unidos.

O que se pode afirmar no caso da engenharia de prompt é que houve um modelo muito pior
do que os demais, que foi o Mistral-7B-Instruct-v0.2. Em nenhum dos testes foi possivel fazé-lo
responder com a quantidade correta de registros, o que inviabilizou o célculo do F1 Score. No
entanto, apos o fine-tuning seu desempenho foi em linha com os demais.

Passando agora a tentar responder aos questionamentos que motivaram o trabalho, na introducao
foram mencionados dois desafios atuais na detecgao de conluio que talvez os LLMs pudessem ajudar

a resolver. Sao eles:

1. Os LLMs podem reduzir a necessidade de grandes volumes de dados rotulados para treina-

mento?

2. Os LLMs podem capturar padroes complexos, em dados numeéricos, que sao dificeis de iden-

tificar por métodos tradicionais?

O primeiro ponto decorre do fato de os LLMs passarem por um extenso processo de treinamento
que lhes permitem compreender e fornecer informacoes sobre os mais diversos assuntos. A hipotese
era que apenas por meio de técnicas de engenharia de prompt, sem realizar novo treinamento, os
LLMs talvez pudessem identificar padroes de conluio nos dados das licitagoes. Isso diminuiria

de forma significativa a necessidade de dados rotulados. Os resultados indicam que, a principio,
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nao, pois os experimentos com engenharia de prompt alcancaram resultados inferiores ao melhor
valor obtido no artigo de referéncia. Contudo, é importante considerar que o custo elevado limitou
os experimentos as versoes menores dos modelos, o que pode ter impedido o alcance de toda a
capacidade dos LLMs na tarefa. A excecdo foi o experimento com o DeepSeek-V3.2-Exp, modelo
com 685 bilhdes de parametros?.

Quanto & possibilidade de capturar padroes complexos em dados numéricos, que sao dificeis
de identificar por algoritmos tradicionais, o paragrafo anterior mostra que a engenharia de prompt
nao foi capaz. O fine-tuning, por sua vez, conseguiu resultados distintos. Foi um pouco melhor
no conjunto de dados da Suiga e pior no do Brasil e no dos Estados Unidos. Ou seja, nao ficou
comprovado que com o ajuste fino os LLMs conseguem, de forma consistente, desempenho melhor
do que os algoritmos tradicionais na deteccdo de indicios de conluio em licitagdes. Até porque é
importante lembrar que o conjunto no qual os LLMs foram melhores é o que menos se assemelha
ao mundo real, visto que é composto predominantemente por registros da classe positiva. Aqui
também é importante considerar que todos os experimentos com fine-tuning ficaram limitados a
versoes menores dos modelos devido ao elevado custo e & capacidade computacional exigida nos
experimentos.

Uma reflexdo que se impoe quando sao analisados os resultados é o que se mostra mais vantajoso
na tarefa avaliada - deteccao de indicios de conluio em dados numeéricos de licitagoes. De posse das
informagoes apresentadas nesse trabalho, entende-se que o uso dos algoritmos tradicionais deve ser
escolhido como a primeira opg¢ao por apresentar uma melhor relacao custo-beneficio.

Enquanto os algoritmos tradicionais podem ser utilizados a custo zero, por estarem disponiveis
sem custo em bibliotecas da linguagem Python, por exemplo, os LLMs em grande parte, apresentam
custo elevado. Isso ocorre nao apenas para fazer o fine-tuning mas também para solugoes baseadas
apenas em engenharia de prompt.

Neste trabalho, por exemplo, nao foi possivel utilizar a versao gratis do ChaGPT 40 Mini
disponivel na internet por dois motivos: o primeiro é que o volume de dados torna a quantidade
de prompts realizados muito grande e demandaria um enorme tempo para fazer os experimentos e
manipular as informagoes de resposta para analise dos resultados. O segundo é que a versao gratis
possui limitagdo na quantidade de dados, o que também impossibilitou seu uso. Foi necessario,
portanto, usar a API da OpenAl e pagar de acordo com a quantidade de dados processados, o que
elevou o custo dos experimentos, No DeepSeek a situagao foi semelhante, embora com custo inferior
aos modelos da OpenAl. O Mistral 7B leva vantagem nesse quesito, por nao ter sido necessario
pagar de acordo com o volume de dados. No entanto, foi preciso assinar o ambiente do Google

Colab PRO para executar os experimentos, o que é mais caro do que os algoritmos tradicionais que

Zhttps:/ /huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-V3.2-Exp
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puderam ser executados a custo zero em um laptop comum. Em resumo, nos testes com engenharia
de prompt os algoritmos tradicionais tiveram um desempenho melhor a um custo zero.

No caso do fine-tuning, onde em alguns experimentos os LLMs apresentaram resultados compe-
titivos, o custo foi muito maior do que nos testes com engenharia de prompt e incomparavel com
os algoritmos tradicionais na relacdo custo-beneficio. Ao avaliar o aspecto de custo, o fine-tuning
deveria ter produzido resultados muito superiores aos algoritmos tradicionais para ser vantajoso, o
que nao aconteceu. Além disso, no quesito complexidade de implementagao, os algoritmos também
sao melhores. Enquanto eles podem ser implementados rapidamente e em poucas linhas na lingua-
gem Python usando a biblioteca Scikit-learn, o fine-tuning demanda um processo de configuragao
muito mais complexo e trabalhoso, com excecao dos modelos da OpenAl que possuem uma funcio-
nalidade, apresentada na Secao V.3.2, que facilita o processo, porém que restringe as possibilidades
de configuragdes quando comparado ao fine-tuning realizado via bibliotecas da Hugging Face.

Nesse contexto, considera-se que no estigio atual de evolucao dos LLMs, o mais apropriado
para deteccao de conluio em dados numéricos de licitagoes é utilizar os LLMs em situagoes em que
os algoritmos tradicionais ndo estejam tendo um desempenho satisfatorio, de modo a verificar se,
naquele caso especifico, os LLMs podem alcangar resultados melhores. Outra situacao em que os
LLMs podem ser de grande utilidade é quando a tarefa de identificagdo de conluio envolve dados

textuais - tipo de dados em que os LLMs comprovadamente se destacam.
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Capitulo VI Conclusao

Este trabalho teve como objetivo investigar o potencial dos LLMs na deteccdo de indicios de
conluio em dados numéricos de processos licitatorios, avaliando se esses modelos conseguem obter
resultados iguais ou superiores ds técnicas mais utilizadas atualmente. Para isso, mensurou-se o
desempenho dos modelos por meio de duas abordagens distintas: (i) engenharia de prompt, na qual
foram avaliados os modelos ChatGPT 40 Mini e O4 Mini (OpenAl), DeepSeek-V3.2-Exp (DeepSeek
AI) e Mistral-7B-Instruct-v0.2 (Mistral Al); e (ii) fine-tuning, aplicado aos modelos ChatGPT 4o
Mini (OpenAl), DeepSeek-R1-Distill-Qwen-14B (DeepSeek AI) e Mistral-7B-Instruct-v0.2 (Mistral
AT). Foram utilizados trés conjuntos de dados reais — Brasil, Estados Unidos e Suiga Ticino —
amplamente usados na literatura sobre detecgao de conluio. Os resultados foram comparados aqueles
obtidos por métodos tradicionais de aprendizado de méquina no artigo Collusion detection in public
procurement auctions with machine learning algorithms.

Os experimentos demonstraram que a aplicagdo exclusiva de engenharia de prompt nao foi
suficiente para produzir resultados competitivos em comparagao com os algoritmos tradicionais de
aprendizado de méquina. Mesmo com o uso de estratégias como few-shot prompting e variagoes
no formato e na quantidade de dados de entrada, os LLMs apresentaram desempenho inferior em
todos os cendrios analisados.

Por outro lado, os experimentos com fine-tuning mostraram que, quando ajustados com dados
rotulados do dominio, os LLMs podem alcancar desempenhos competitivos e, em alguns cenarios,
superar os resultados reportados no artigo de referéncia. No conjunto dos Estados Unidos, embora
os LLMs tenham alcancado um F1 Score muito superior ao do artigo de referéncia, a reexecugao do
Gradient Boosting com hiperparametros ajustados resultou em desempenho estatisticamente supe-
rior ao dos trés modelos. No conjunto do Brasil, os LLMs apresentaram resultados inferiores aos
principais algoritmos, com melhor desempenho do Mistral 7B, que, quando considerado o experi-
mento com divisao dos dados em trés partes, ficou com o F1 Score abaixo do Gradient Boosting,
Extra Trees, Ada Boost e Random Forest, mas os testes ndo confirmaram haver diferenca estatistica
entre os valores. Ja no conjunto da Suica, apesar dos LLMs apresentarem um F1 Score médio
superior ao dos algoritmos tradicionais, apenas o DeepSeek apresentou diferenca estatisticamente
significativa.

Os resultados obtidos indicam que, no estigio atual, os algoritmos tradicionais de aprendizado
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de maquina permanecem como a alternativa mais adequada para a identificacdo automatizada de
indicios de conluio em dados numéricos de licitacoes, apresentando melhor relagao custo-beneficio,
menor complexidade de implementagao e menores requisitos computacionais. Embora os LLMs com
fine-tuning tenham alcancado resultados competitivos em alguns cenarios especificos, esse ganho nao
se mostrou consistente entre todos os conjuntos analisados e, em geral, foi obtido a um custo sig-
nificativamente mais elevado. Além disso, o processo de ajuste fino demanda maior esfor¢o técnico
e infraestrutura especializada. Dessa forma, no momento atual, o uso de LLMs para detecgdo de
conluio em dados numéricos de licitagoes deve ser entendido como uma abordagem complementar,
recomendada principalmente quando os métodos tradicionais nao apresentarem desempenho satis-
fatorio ou quando a tarefa envolver dados textuais.

Uma limitagao a ser considerada diz respeito ao proprio benchmark utilizado para comparagao.
Os resultados dos algoritmos tradicionais reportados no artigo de referéncia foram adotados neste
trabalho como parametro comparativo para avaliar o desempenho dos LLMs. No entanto, o codigo-
fonte disponibilizado pelo artigo apresenta decisdes metodologicas que podem ter impedido esses
algoritmos de alcancar seu potencial maximo. Em particular, observa-se que os dados nao foram
normalizados antes da execugao dos modelos, o que pode afetar negativamente algoritmos sensiveis a
escala dos atributos, como o KNN. Também foram identificadas configuragoes nao ideais no Gradient
Boosting que o impediram de alcangar um resultado melhor no conjunto dos Estados Unidos. Dessa
forma, os valores reportados no artigo de referéncia devem ser interpretados como um benchmark
relevante para comparac¢ao com a literatura, mas ndo necessariamente como a melhor configuragao
possivel dos algoritmos tradicionais. Essa limitagdo é importante porque indica que a diferenca
de desempenho entre os LLMs avaliados e métodos tradicionais pode ser ainda maior caso esses
algoritmos sejam avaliados em condi¢oes metodologicas mais adequadas.

A principal limitacdo enfrentada para a implementacdo dos experimentos deste trabalho foi
o elevado custo para a utilizagao de alguns LLMs, o que inviabilizou o uso de modelos como o
ChatGPT 40 e o O4, restringindo os testes as suas versdes menores. O mesmo ocorreu com o
DeepSeek e o Mistral, nos quais a elevada capacidade computacional necesséria para a realizagao
dos experimentos com esses modelos limitou os testes as suas versdes de menor porte. Como
consequéncia, nao foi possivel avaliar todo o potencial dos LLMs. Por este motivo, é prudente que
as conclusoes do trabalho sejam interpretadas em conjunto com essa limitacao.

Além das limitagoes relacionadas ao custo, o estudo concentrou-se em conjuntos de dados nu-
méricos derivados de lances de licitacoes, ndo contemplando informagcoes textuais adicionais, como
descricoes de objetos, justificativas administrativas ou documentos de processos, que podem conter
sinais relevantes de comportamento colusivo. No contexto de dados textuais, os LLMs podem de-

sempenhar um papel relevante na identificagao de indicios de conluio.
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Como limitagao adicional, destaca-se que este trabalho nao contemplou uma anélise sistematica
dos erros produzidos pelos modelos. Embora a avaliagao por F1 Score seja adequada ao contexto
da tarefa, especialmente em razao do desbalanceamento entre as classes e da importincia de consi-
derar conjuntamente precision e recall, uma anélise especifica dos falsos positivos e falsos negativos
poderia fornecer evidéncias complementares sobre o comportamento dos modelos. Essa analise per-
mitiria investigar, por exemplo, se determinados atributos dos conjuntos de dados estao associados
a padroes recorrentes de erro, se os erros variam entre os diferentes paises avaliados e se ha diferen-
cas qualitativas entre os erros produzidos por modelos submetidos & engenharia de prompt e por
modelos ajustados por fine-tuning. No entanto, considerando que os experimentos envolveram dez
execucoes independentes para cada configuracao, oito configuragoes experimentais e trés conjuntos
de dados, uma anélise completa exigiria a avaliagdo de 240 modelos independentes. Diante do prazo
disponivel, optou-se por nao realizar uma anéalise parcial, pois isso poderia produzir conclusoes
pouco robustas. Assim, a investigacao detalhada dos erros é reconhecida como uma limitacao do
presente estudo e indicada como uma direcao importante para trabalhos futuros.

Como possibilidades de trabalhos futuros, destaca-se também a realizacdo dos experimentos nas
versoes principais dos modelos, a fim de avaliar todo o potencial dos LLMs e verificar se os resultados
observados se mantém.

Outra linha promissora consiste na avaliacdo de outras técnicas de engenharia de prompt, além
das estratégias adotadas neste trabalho. Podem ser investigadas abordagens como decomposition,
self-criticism, ensembling de prompts e cadeias estruturadas de raciocinio, bem como variacoes
sisteméaticas na forma de apresentagao dos dados numéricos ao modelo. Embora os resultados
obtidos com engenharia de prompt tenham sido inferiores aos dos algoritmos tradicionais, a rapida
evolucao das técnicas de prompting justifica novas investigagoes.

Também é vélido investigar se os LLMs conseguem um desempenho melhor em contextos em
que os algoritmos tradicionais parecem nao ser suficientes. Nesse sentido, recomenda-se avaliar
o comportamento dos LLMs em cenérios de transferéncia entre paises, isto é, quando o modelo
é treinado com dados de licitagoes de um pais e aplicado para identificar indicios de conluio em
dados de outro. Trabalhos na linha de aprendizado de méquina tradicional ja investigaram esse
tipo de abordagem transnacional e indicam que a capacidade de generalizagdo entre paises tende a
ser limitada [Huber et al., 2022].

Por fim, outra possibilidade de investigagao consiste na avaliacdo de modelos fundacionais de-
senvolvidos especificamente para dados tabulares. Diferentemente dos LLMs generalistas avaliados
neste trabalho, esses modelos sao projetados para lidar diretamente com estruturas compostas por
linhas, colunas e atributos numeéricos ou categoricos. Nesse sentido, trabalhos futuros podem consi-

derar modelos como o TabPFN, voltado a tarefas supervisionadas em dados tabulares de pequeno
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e médio porte [Hollmann et al., 2025|, o TabPFN-2.5, que amplia a capacidade desse paradigma
[Prior Labs Team, 2026], e o TabICL, proposto para aprendizado em contexto em conjuntos tabu-
lares maiores [Qu et al., 2025]. Também podem ser investigadas abordagens que adaptam LLMs
para classificagao tabular, como o TabLLM, embora esse modelo dependa da serializacao das linhas
da tabela em texto [Hegselmann et al., 2023]. A comparagdo entre esses modelos fundacionais ta-
bulares, algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina e LLMs generalistas pode fornecer uma
compreensao mais precisa sobre quais arquiteturas sao mais adequadas para a detecgao de indicios

de conluio em dados numéricos de licitagoes.
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