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Resumo. Este trabalho explora o uso de Large Language Models (LLMs) na extração de esquemas a partir de do-
cumentos legais não estruturados. O estudo propõe uma abordagem que integra técnicas de coleta, pré-processamento
textual, engenharia de prompt e aplicação de embedding para estudar a aplicação de LLMs na identificação e organiza-
ção eficiente de informações jurídicas. Para avaliação, foi utilizado o modelo Mistral 7B Instruct v0.2 em 471 Atas de
Registro de Preços (ARPs), segmentadas em blocos de 2.000 tokens. Os resultados da análise por documento indicam
alto desempenho na classificação de tipos de dados (Type Accuracy: 0,946; Type Precision: 0,972), mas desempenho
semântico moderado (Semantic Accuracy: 0,412; Semantic Coverage: 0,714), revelando consistência na tipagem, porém
limitações na correspondência semântica. Uma segunda etapa avaliou um JSON unificado construído a partir de todos
os esquemas extraídos, no qual as métricas semânticas atingiram valores máximos, mostrando que o modelo recupera
todos os campos esperados ao menos uma vez, embora com aumento de ruído. Os achados sugerem que LLMs podem
atuar como ferramentas auxiliares na extração de esquemas jurídicos, reduzindo esforços manuais, mas ainda dependem
de estratégias adicionais de verificação semântica e consolidação estrutural para aplicação prática.

Abstract. This work explores the use of Large Language Models (LLMs) for schema extraction from unstructured
legal documents. The study proposes an approach that integrates data collection techniques, text preprocessing, prompt
engineering, and embedding-based evaluation to examine the applicability of LLMs in identifying and organizing legal
information efficiently. For evaluation, the Mistral 7B Instruct v0.2 model was applied to 471 Price Registration Records
(ARPs), segmented into 2,000-token blocks. Results from the per-document analysis indicate strong performance in
data type classification (Type Accuracy: 0.946; Type Precision: 0.972), but moderate semantic performance (Semantic
Accuracy: 0.412; Semantic Coverage: 0.714), revealing consistent typing but limitations in semantic correspondence.
A second evaluation stage examined a unified JSON constructed from all extracted schemas, in which semantic metrics
reached maximum values, showing that the model successfully recovers all expected fields at least once, although with
increased noise. The findings suggest that LLMs can serve as auxiliary tools for legal schema extraction, reducing manual
effort, but still require additional semantic verification and structural consolidation strategies for practical deployment.
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1 Introdução
O sistema jurídico brasileiro gera diariamente um volume
massivo de documentos legais, como petições, leis e contra-
tos, que são armazenados em formatos predominantemente
não estruturados [Aquino et al., 2024]. A análise desses do-
cumentos requer mão de obra significativa, tanto para a iden-
tificação de informações específicas quanto para a organiza-
ção dos dados, o que frequentemente resulta em atrasos na
tramitação e conclusão de processos judiciais [Aquino et al.,
2024]. Embora técnicas de NLP já tenham sido emprega-
das em tarefas similares, ainda existem limitações quando se
trata de lidar com documentos complexos, despadronizados
e fortemente contextuais [Dagdelen et al., 2024] como estes.
Assim, a automatização desses processos se mostra um de-
safio aberto e de importante resolução.

Por consequência, este estudo têm relevância ao bus-
car possibilitar a automatização destas tarefas no âmbito

jurídico. Esta necessidade é reforçada especialmente pelo
avanço que o desenvolvimento de técnicas capazes de pro-
cessar e estruturar informações jurídicas pode representar na
otimização do trabalho de profissionais da área e na redução
do congestionamento de processos [Aquino et al., 2024]. A
automatização de extração de esquemas, em particular, apre-
senta alto potencial de impacto por possibilitar a organização
de informações de forma escalável e consistente [Dagdelen
et al., 2024]. Portanto, o uso de Large Language Models
(LLMs), que possuem grande capacidade de análise contex-
tual, se mostra uma alternativa promissora para tarefas de Na-
tural Language Processing (NLP) e, por consequência, para
a tarefa da extração de esquemas em documentos legais não
estruturados.

Portanto, este trabalho tem como objetivo principal ava-
liar o desempenho de LLMs para a extração de esquemas a
partir de documentos não estruturados, com ênfase em docu-
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mentos legais, elaborando uma pipeline eficaz capaz de con-
verter um conjunto desses documentos em um esquema útil.
Busca-se, com isso, reduzir o tempo de análise e organização
de informações, aumentar a eficiência em processos jurídi-
cos e demonstrar a eficácia da aplicação de LLMs em tarefas
de processamento de linguagem natural voltadas a textos não
estruturados.

Para este fim, o trabalho foi iniciado pela a seleção de
um modelo base de LLM, fundamentada tanto no seu uso no
artigo dos autores Zhang and Soh [2024] quanto em testes
pessoais voltados a tarefas de extração. Em seguida, foi cons-
truido um dataset de avaliação, composto por documentos le-
gais obtidos por meio de web scrapping em portais oficiais
do governo e em repositórios de modelos jurídicos. Então,
este conjunto de dados foi processado por uma pipeline de
pré-tratamento textual que inclui filtragem, limpeza e norma-
lização. Após essa etapa, foi elaborado um prompt mínimo e
funcional para a LLM, juntamente a um golden schema que é
utilizado como base comparativa para medir o desempenho
da extração nos testes. Por fim, foram realizadas as avalia-
ções do modelo e a coleta das métricas estruturais, calculadas
com a ajuda de técnicas de embedding.

Os testes conduzidos com uma coleção de Atas de Re-
gistros de Preços (ARPs) utilizando o modelo Mistral 7B Ins-
truct v0.2 demonstraram que a abordagem proposta apresenta
desempenho satisfatório na extração de esquemas. De modo
geral, o modelo foi capaz de identificar a maior parte dos
campos relevantes e manter a consistência na atribuição de
tipos de dados, alcançando índices elevados de acurácia e
precisão tipológica. Embora as métricas de similaridade se-
mântica tenham evidenciado variação significativa entre os
documentos, a cobertura média obtida indica que a estraté-
gia adotada ainda é capaz de recuperar, de forma satisfatória,
uma parcela substancial das informações do golden schema.

O restante do trabalho está organizado da seguinte
forma: a próxima seção apresenta os trabalhos que serviram
como base de pesquisa para sua realização. Em sequência,
a Seção 3 introduz os temas centrais à compreensão do tra-
balho. A Seção 4 estabelece a metodologia adotada para a
realização do estudo, e a Seção 5 apresenta os resultados ob-
tidos. Na seção 6 os resultados são analisados e discutidos,
e direções de pesquisa para possíveis trabalhos futuros são
apontadas.

2 Trabalhos Relacionados
Nesta seção serão apresentados trabalhos cujo tema, ferra-
mentas, técnicas ou conceitos foram aplicáveis ou relevan-
tes para a realização deste trabalho. Os artigos englobam
temas relacionados a textos não estruturados, técnicas de ex-
tração de esquemas, aplicações de técnicas de melhoramento
de LLMs como fine-tuning e Retrieval-Augmented Genera-
tion (RAG), além de estudos a respeito de documentos legais.

O trabalho de Dagdelen et al. [2024] trata da automa-
ção da extração de informações em textos científicos com
foco em compostos químicos e seus atributos. O maior inte-
resse é expandir sobre as técnicas de processamento de NLP
de reconhecimento de entidades nomeadas (NER) e extração
de relações (RE) que podem ser aplicadas para esta tarefa,
mas que não apresentam resultados satisfatórios por si só. A

utilização de LLMs como GPT-3 e Llama-2 também é ex-
plorada, mas apresenta resultados insatisfatórios devido ao
menor treinamento em campos científicos menos populares,
segundo o autor, resultado da baixa quantidade de conteúdo
computacionalmente acessível disponível sobre estes temas.

Para resolver o problema, os autores propõem a inte-
gração da extração da técnica NER com relações de enti-
dade (apelidado NERRE) ao uso de LLMs, nomeado LLM-
NERRE (Figura 1). Nesse processo, ambas as extrações de
entidades e relações são feitas com o auxílio em tempo real
de uma LLM, ao contrário de métodos antigos onde o seu
uso era realizado em uma etapa posterior. Quanto à imple-
mentação da LLM, os autores utilizaram documentos cate-
gorizados e tratados por profissionais como base de dados
para realizar um treinamento fine-tuning nos modelos GPT-
3 e Llama-2. O fine-tuning é realizado pelos autores com o
objetivo de melhorar a capacidade da LLM de identificar os
compostos e suas relações.

Após a aplicação do LLM-NERRE, os resultados são
exportados como objetos JSON ou texto corrido, como exem-
plificado na Figura 1. Aqui, o autor aplica a técnica em um
trecho que descreve a performance de uma bateria de lítio. O
primeiro passo é a identificação de entidades nomeadas, re-
presentadas com cores pelos autores Dagdelen et al. [2024].
Em seguida, o texto e as entidades são entregues à LLM,
que identifica suas relações e por fim elabora um documento
JSON estruturado. A entidade lithium titanate, em azul, é
identificada como o nome de um composto, e é atribuída a
ela a fórmula Li4Ti5O12, em rosa. Suas aplicações também
são identificadas, como Li-ion battery e positive electrode,
representadas em amarelo.

O autor utilizou a técnica com os modelos GPT-3 e
Llama-2 para realizar testes em três tarefas de extração de
compostos químicos. As métricas de precisão para qualquer
uma das três atividades atingiram 0.87 no pior caso, resul-
tados satisfatórios que demonstram a usabilidade do LLM-
NERRE, segundo o autor.

Já no trabalho dos autores Zhang and Soh [2024], é pro-
posta uma solução para automatizar a criação de knowledge
graphs para grandes volumes de textos sem esquemas esta-
belecidos (isto é, dados não estruturados) utilizando LLMs.
Para solucionar esse problema, é proposto um framework que
implementa a LLM em uma pipeline de três passos nomeada
Extract-Define-Canonicalize ou EDC.

O primeiro passo é o uso da LLM para a extração de
triplets do texto bruto. Essas estruturas representam uma re-
lação entre dois objetos textuais, tal qual na fase 1 apresen-
tada na Figura 2, em que o nome Alan Shepard e o nome
Apollo 14 são relacionados pelo termo participatedIn.
Em seguida, a LLM é utilizada para analisar os termos rela-
cionais dos triplets e buscar definições atributivas mais de-
talhadas. Na Figura 2, o termo participatedIn é descrito
pela LLM como a participação da entidade em uma missão
especificada pela entidade objeto. Por fim, os triplets são re-
visitados pela LLM que, baseando-se na definição atribuída
na etapa 2, altera os termos relacionais de acordo com as de-
finições atributivas. No caso da Figura 2 [Zhang and Soh,
2024], o termo participatedIn é substituído pelo termo mis-
sion na fase 3 seguindo a definição elaborada na fase 2.

O framework foi aplicado em três datasets distintos e,
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Figura 1. Aplicação do NERRE em um enxerto de documento científico. [Dagdelen et al., 2024]

Figura 2. Exemplo de aplicação do framework Extract-Describe-
Canonicalize.

segundo o autor, demonstrou resultados superiores ou em
par com técnicas modernas. Os testes foram realizados nas
LLMs GPT-4, Mistral-7b e GPT-3.5-Turbo, sendo a aplica-
ção com GPT-4 aquela com melhores resultados.

A aplicação do LLM-NERRE, portanto, pode se mos-
trar útil pela capacidade de identificação e análise de entida-
des e relações. Sua principal aplicação a este tema seria na
extração de pessoas físicas e jurídicas que tomam parte em
documentos legais, além de seus cargos e funções.

Já no trabalho de Lewis et al. [2021], os autores co-
mentam que as LLMs são ferramentas poderosas na inter-
pretação de temas de conhecimento geral e bem difundido
mas que, por outro lado, o seu desempenho ao responder
perguntas em temas que exigem uma análise extensa e com-
plexa, como áreas de especialização médica, é insatisfató-
rio. Dessa maneira, seu trabalho busca ampliar a capacidade
das LLMs em lidar com conhecimento fortemente especiali-
zado por meio da implementação do método conhecido como
Retrieval-Augmented Generation (ou RAG).

Os autores Lewis et al. [2021] exploram a implementa-
ção do RAG de duas formas: o RAG-sequence, que realiza
a pesquisa externa uma vez para cada sequência completa de
tokens, e o RAG-token realiza uma pesquisa única para cada
token analisado.

Neste artigo, os modelos foram testados por uma ba-
teria de perguntas classificadas como knowledge-intensive,

ou seja, que exigem a análise de grande quantidade de in-
formações para serem respondidas. Segundo os autores, os
resultados de ambas as arquiteturas RAG nestes testes supe-
raram tanto modelos que utilizam apenas LLMs quanto im-
plementações baseadas em recuperar e extrair, demonstrando
sua aplicabilidade.

Em sequência, o trabalho de Aquino et al. [2024] apre-
senta o uso do RAG em documentos legais brasileiros. Se-
gundo os autores, o sistema jurídico brasileiro produz uma
enorme quantidade de documentos legais regularmente e, por
isso, procurar, coletar e utilizar os dados presentes nestes do-
cumentos é um trabalho que demanda muita mão de obra e
planejamento. Portanto, os autores exploram uma alternativa
para a extração de dados específicos de documentos legais
utilizando LLMs auxiliadas pelo método RAG.

A proposta de uso do RAG pelos autores se deve à difi-
culdade apresentada pelas LLMs em lidar com tarefas de co-
nhecimento amplo ou de contextualização complexa, além
da sua tendência a produzir alucinações. Dessa maneira, é
proposto que o uso do RAG auxilie na precisão do modelo
ao lidar com tarefas de extração. Por outro lado, a imple-
mentação efetiva dessa técnica exige um difícil e complexo
ajuste de parâmetros, o que dificulta o seu uso. Para resolver
esse problema, o projeto introduz uma pipeline LLM-RAG
que realiza testes de parâmetros na etapa anterior à geração
auxiliada por RAG, a fim de encontrar valores satisfatórios
para a extração de cada tipo de dado.

A extração foi realizada em dois conjuntos de dados es-
pecíficos propostos, e os resultados atingidos se mostraram
satisfatórios, segundo os autores. A pipeline demonstrou um
resultado de 90% de acurácia, superando modelos que uti-
lizam expressões regulares, que atingiram média de 58,75%
de acerto.

A abordagem aqui proposta se assemelha aos trabalhos
apresentados, porém com o foco na extração de dados especí-
ficos em documentos legais brasileiros. As implementações
de técnicas como RAG, NERRE e EDC se mostraram rele-
vantes por oferecerem abordagens eficientes para a extração
de dados não estruturados. O trabalho de Lewis et al. [2021],
especialmente, mostrou-se útil pela sua eficiência em lidar
com documentos que exigem alto nível de conhecimento téc-
nico, característica presente nos documentos legais.

Em comum, os trabalhos demonstraram que a aplicação
de LLMs sem adaptação ou integração com métodos auxili-
ares tende a produzir resultados limitados. Por outro lado, as
suas aplicações com as mais diversas técnicas de NLP, gra-
fos de conhecimento ou métodos de recuperação expandiram
as suas capacidades, apresentando-se como estratégias pro-
missoras para este trabalho.
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3 Referencial Teórico
Esta seção apresenta, brevemente, os conceitos necessários
para a compreensão da proposta destes trabalho. Inicial-
mente, é apresentado o conceito de documentos legais. Em
seguida, alguns conceitos de extração dos esquemas são dis-
cutidos. A seção é finalizada apresentando a arquitetura
transformer e LLM, bem como a noção de embeddings.

3.1 Documentos legais
Documentos legais englobam todos os documentos utiliza-
dos por operadores do direito, como advogados, juízes e tri-
bunais, além de incluir legislação, doutrina e jurisprudência.
Englobam-se a Constituição Federal, leis, mandatos, contra-
tos, petições, procurações e inúmeros outros modelos que
possuam valor legal [Lima and Flores, 2016].

O enorme volume de procurações públicas, cerca de 200
mil entre 2020 e 2023 e, segundo o autor Aquino et al. [2024],
justifica a necessidade de padronização de documentos le-
gais. A facilidade na leitura e compreensão agiliza o anda-
mento de processos no judiciário e, além disso, a padroni-
zação de formatação das leis reduz a necessidade de inter-
pretações subjetivas, garantindo que sejam “redigidas com
clareza, precisão e ordem lógica”, conforme determina a Lei
Complementar nº 95/1998, que reforça a Constituição Fede-
ral de 1988.

No âmbito digital, a padronização de documentos tam-
bém é relevante pois facilita os processos de automação, per-
mitindo maior eficiência no tratamento da grande quantia de
documentos legais que passam pelo judiciário.

3.1.1 Estrutura
A estrutura de um documento legal depende estritamente do
tipo de documento. Leis, contratos, procurações e outros
possuem estruturas diversas, com entidades, termos e rela-
ções próprias.

A estrutura de uma lei, por exemplo, é rígida: na Fi-
gura 3, pode-se observar sua composição. É possível identi-
ficar no topo da imagem a frase Projeto de Lei Nº, de
2019 como sendo o título da lei, seguido da autora Sra.
Gabriela Nassif Domeneghetti. Logo após a autora,
à direita, encontra-se a ementa: um resumo curto dos con-
teúdos e das pretensões do projeto. Em sequência, temos o
corpo textual da lei: contém capítulos, artigos ou incisos de
acordo com a proposta do projeto. No caso de projetos de
lei, tal qual a figura, contamos também com uma justifica-
tiva que busca explicar a necessidade da sua implementação.
Por fim, é apresentada a assinatura.

O conhecimento da estrutura de cada documento legal é
necessário para a compreensão, análise e identificação de in-
formações importantes e relevantes aos processos da União.
Sua importância se estende ao âmbito digital, onde uma es-
trutura formal e respeitada facilita a extração e tratamento
destes textos, uma atividade demorada que pode ser automa-
tizada dado um documento bem estruturado.

1Câmara Legislativa. Disponível em: https://www2.
camara.leg.br/a-camara/programas-institucionais/
experiencias-presenciais/parlamentojovem/
sou-estudante/material-de-apoio-para-estudantes/
modelo-de-projeto-de-lei

Figura 3. Exemplo de projeto de lei1

3.1.2 Armazenamento digital
O início do interesse pela regularização de documentos legais
digitais começou ainda em 2001, quando o Decreto n.º 3.865
e a Infraestrutura de Chaves Públicas Brasileira (ICP-Brasil)
foram publicados [Lima and Flores, 2016]. Porém, a autenti-
cidade da digitalização e armazenamento de documentos le-
gais, públicos ou privados, só foi regulamentada pela Lei nº
12.682/2012, que também confere aos documentos digitais
a equivalência a documentos físicos. Dessa maneira, docu-
mentos legais podem ser físicos ou digitais, desde que sua
autenticidade seja comprovada por assinatura eletrônica ou
certificado digital.

Uma ampla gama de documentos legais são armazena-
dos na internet tanto por órgãos oficiais quanto por organi-
zações jurídicas, sendo espalhados em diversos portais. O
JusBrasil2, por exemplo, é uma plataforma que centraliza de-
cisões judiciais, petições, leis e notícias jurídicas. O Portal
da Legislação3, por outro lado, é o repositório oficial das leis
federais brasileiras, como a constituição, códigos civil e pe-
nal, e legislações complementares. Aqui muitas das leis são
formatadas em HTML ou em textos estruturados de maneira
simples, como os utilizados em publicações de notícias, o
que facilita a sua extração. Por fim, os portais dos tribunais
superiores, como STF, STJ, TST e afins possuem decisões
judiciais; enquanto o Portal da Transparência oferece contra-
tos executados e anonimizados.

No que tange a extração de esquemas nestes documen-
tos, a falta de padronização entre órgãos e tipos documentais,
com variação na linguagem e terminologias, acaba a transfor-
mando em uma tarefa complexa e que demanda muita mão de
obra [Aquino et al., 2024]. O uso predominante dos PDFs,
que apresentam os dados de maneira não estruturada, difi-
culta a extração de informações relevantes destes documen-
tos. Além disso, uma grande parte dos documentos legais é
escaneada e armazenada em imagens JPEG, de forma em que
a própria extração textual se torna uma tarefa complexa.

Por outro lado, é importante reforçar que existem nor-

2https://www.jusbrasil.com.br
3https://www4.planalto.gov.br/legislacao
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mativas que auxiliam na padronização, mesmo que parcial-
mente. Segundo o autor Lima and Flores [2016], a legisla-
ção brasileira vem evoluindo para estabelecer diretrizes cla-
ras para a digitalização, gestão e preservação de documentos
digitais no âmbito federal. A Lei nº 12.682/2012, citada an-
teriormente, é uma das analisadas pelo autor; e juntamente a
decretos como o Decreto nº10.278/2020 buscam assegurar a
padronização destes documentos.

A efetividade destas implementações para os fins de ex-
tração de esquemas, no entanto, ainda se mostram limitadas.
Como observado previamente, mesmo dentre os próprios si-
tes da União a formatação de documentos legais não é for-
temente padronizada. Alguns portais lidam somente com
PDFs, enquanto outros como o Portal da Transparência per-
mitem exportar seus dados em CSV. Por consequência, a co-
leta de dados para treinamento demanda um tratamento in-
dividual a cada portal e formato de arquivo. A falta de pa-
dronização acarreta, portanto, em inúmeros problemas que
dificultam a automatização de qualquer tarefa jurídica.

3.2 Esquemas
Esquemas são estruturas formais utilizadas para descrever a
organização dos dados, incluindo atributos, tipos e relações
[Benson and Grieve, 2021]. Constituem a base da represen-
tação de dados moderna: em bancos de dados relacionais, os
esquemas definem tabelas, colunas e restrições; em formatos
semi-estruturados, como XML ou JSON, descrevem a estru-
tura esperada dos documentos [Benson and Grieve, 2021].
Assim, os esquemas atuam como metadados que permitem
compreender o formato e o conteúdo armazenado.

A Tabela 1 apresenta um extrato de um conjunto de da-
dos representado no modelo relacional. Os rótulos ID, NOME,
IDADE, CIDADE e PAÍS compõem o esquema da tabela, des-
crevendo como os dados devem ser estruturados e quais ti-
pos devem assumir. Esses metadados também garantem que
quaisquer valores inseridos nas colunas respeitem os tipos
especificados (como números inteiros, números reais ou ca-
deias de caracteres), além de atuarem como referência para
interpretação dos dados nelas contidos.

Por exemplo, os valores Maria e José, presentes nas
linhas 1 e 2, são associados ao atributo NOME e restritos ao
tipo string, enquanto os valores 45 e 32 se referem ao atributo
IDADE e seguem o tipo integer. Dessa forma, o esquema fa-
cilita a leitura e análise da tabela, eliminando a necessidade
de rotular individualmente cada entrada.

Tabela 1. Extrato de uma tabela no formato relacional represen-
tando um indivíduo.4

4DIO. Disponível em: https://www.dio.me/articles/
descomplicando-banco-de-dados-e-seus-tipos-1dab874518c0

3.2.1 Níveis de estruturação de dados
A identificação de esquemas em dados estruturados, como
tabelas relacionais, tende a ser direta devido ao formato rigi-
damente padronizado. Entretanto, essa tarefa se torna mais
complexa em dados semi-estruturados e ainda mais desafia-
dora em dados não estruturados [Christopher et al., 2021].

Em dados semi-estruturados, como JSON e XML, os
metadados estão embutidos nos próprios valores. Essa ca-
racterística proporciona flexibilidade, mas também aumenta
a variabilidade estrutural. Um mesmo arquivo JSON pode
conter objetos completamente distintos, dificultando a infe-
rência automática de um esquema global.

Nos dados não estruturados, a complexidade é ampli-
ada. Esses dados são amplamente predominantes na inter-
net — artigos, contratos, jornais, postagens e documentos
administrativos. A extração de informações estruturais nes-
ses cenários requer interpretação contextual, pois os meta-
dados podem aparecer de formas variadas ou mesmo sem
rótulo explícito. Além disso, diferentes documentos podem
expressar a mesma categoria de informação de maneiras he-
terogêneas (por exemplo, ocupações como Representante,
Estudante ou Escritor).

A Figura 4 ilustra uma cláusula de contrato de com-
pra de imóvel que evidencia a dificuldade de identifi-
car esquemas em texto corrido. Os cômodos do imó-
vel (quartos, banheiros, sala, cozinha), mencio-
nados na linha 4, aparecem imersos em narrativa tex-
tual, sem lista ou estrutura explícita que os categorize
como atributos do imóvel. Da mesma forma, o en-
dereço (Rua das Margaridas, nº 120, Bairro Vila
Nova, Estado de São Paulo), distribuído entre as linhas
4 e 5 e introduzido por “situado à”, não apresenta rótulo for-
mal que facilite sua identificação.

Figura 4. Exemplo da cláusula de um contrato de compra de uma casa com
dados fictícios.

3.2.2 Automatização da extração de esquemas
Diante da predominância de dados não estruturados como
método de armazenamento digital, automatizar a identifica-
ção de esquemas torna-se crucial tanto para reduzir o tempo e
o esforço humano necessários na análise documental, quanto
para facilitar a conversão desses dados para um modelo es-
truturado. Para esses fins, diversas técnicas de NLP têm sido
aplicadas para tratar textos e permitir que sistemas computa-
cionais identifiquem padrões estruturais. No entanto, apesar
de seu avanço, estas técnicas ainda enfrentam dificuldades
em extrair corretamente metadados quando estes aparecem
de forma implícita.

O desenvolvimento e a popularização dos LLMs, espe-
cialmente após a adoção da arquitetura transformer, apresen-
taram novas possibilidades na tarefa de extração estrutural.
LLMs são capazes de reconhecer padrões textuais comple-

https://www.dio.me/articles/descomplicando-banco-de-dados-e-seus-tipos-1dab874518c0
https://www.dio.me/articles/descomplicando-banco-de-dados-e-seus-tipos-1dab874518c0
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xos, definir categorias implícitas e relacionar informações
dispersas pelo documento, oferecendo capacidades semân-
ticas que complementam métodos clássicos de NLP.

Combinadas, as técnicas tradicionais de NLP e as capa-
cidades semânticas das LLMs representam uma abordagem
promissora para automatizar a extração de esquemas em do-
cumentos não estruturados e ricos em contexto, como con-
tratos e documentos legais. Esses conceitos serão discutidos
nas próximas seções.

3.3 Large Language Models
As LLMs são modelos de aprendizado de máquina em grande
escala capazes de processar linguagem humana e gerar res-
postas através da predição sequencial de tokens. São mode-
los treinados em enormes datasets com capacidade de gerar
textos coerentes, responder perguntas e realizar tarefas com-
plexas de compreensão textual, segundo artigo da empresa
Achiam et al. [2024].

A popularização das LLMs, possibilitada pelo aumento
de poder computacional e arquiteturas novas como o Trans-
former [Achiam et al., 2024], iniciou em 2022 com o lan-
çamento público do GPT, da OpenAI. Nos anos seguintes,
diversos modelos com arquiteturas semelhantes foram de-
senvolvidos, como o LLAMA (da Meta), o DeepSeek (da
DeepSeek AI) e o Claude (da Anthropic).

Atualmente os LLMs são popularmente utilizados por
meio de interfaces de interações conversacionais, que permi-
tem que os usuários insiram prompts que orientam a geração
das respostas do modelo. O ChatGPT, por exemplo, é a in-
terface online pelo qual é disponibilizado o acesso aos dife-
rentes modelos GPT [OpenAI, 2024]. De forma semelhante,
a LLM chinesa DeepSeek também mantém uma interface de
mesmo nome. No entanto, alguns modelos como o LLaMA
não possuem hospedagem online oficial: este foi proposto e
lançado como um modelo base de código aberto que pode
ser utilizado para criar aplicações e interfaces, com foco no
uso por pesquisadores e acadêmicos [Touvron et al., 2023].

Vale a pena citar que mesmo os principais modelos do
mercado ainda diferem em aspectos centrais. Esses produ-
tos diferem em características como o tamanho do prompt,
datasets de treinamento, quantia de parâmetros e especiali-
zações. Ao se tratar de treinamento, por exemplo, o GPT-
3 foi treinado com aproximadamente 300 bilhões de tokens,
enquanto o LLaMA foi treinado por 1,4 trilhão de tokens -
quase quatro vezes mais. De maneira semelhante, a capaci-
dade de prompt varia: enquanto o GPT-4 analisa até cerca
de 8 mil tokens[OpenAI, 2024] e o LLaMA 2 processa até 4
mil [Meta AI, 2023], o Claude Pro aceita até 200 mil tokens,
segundo documentação oficial [Anthropic, 2024].

3.3.1 Arquitetura
Os LLMs são fundamentalmente modelos de aprendizado
profundo (Deep Learning), que utilizam redes neurais para o
processamento de dados e a detecção de padrões a partir de
grandes volumes de dados. As redes neurais são estruturas
computacionais formadas por camadas de neurônios inter-
conectados que permitem a troca de informações e o ajuste
de parâmetros ao longo do treinamento do modelo. Como
consequência, esses modelos possuem capacidade de reco-
nhecimento de padrões e generalização eficientes e robustas

[Bai et al., 2021].
As redes neurais são compostas por três seções prin-

cipais: a camada de input, as camadas ocultas (ou hidden
layers) e as camadas de output. A camada de input é com-
posta pelos dados brutos que serão processados pela rede.
Em prompts de texto, cada neurônio da camada será um to-
ken, enquanto no processamento de imagens a coloração de
cada pixel formará os neurônios.

As hidden layers são um contribuem para o processa-
mento de dados e o ajuste de parâmetros da rede neural.
Aqui, cada neurônio recebe dados das camadas anteriores,
aplica parâmetros como pesos e bias, e utiliza funções de
ativação para gerar uma saída para a próxima camada. As
funções de ativação têm um papel importante: evitar a line-
aridade. Segundo Rasamoelina et al. [2020], a variação que
elas trazem aos neurônios permite que a rede represente pa-
drões complexos, evitando que se comporte como uma sim-
ples função linear.

E é a partir do constante processamento, ajuste e propa-
gação de dados pelas camadas que o treinamento do modelo
acontece: a cada dado processado os neurônios são capazes
de ajustar seus parâmetros, como o peso de cada entrada (que
representa sua importância na decisão do neurônio) e o bias,
um valor constante que desloca a ativação. Dessa maneira,
são capazes de se adaptarem aos dados fornecidos, reconhe-
cendo padrões complexos que auxiliam na formulação de res-
postas.

Por último, os dados chegam à camada de output. É aqui
que a resposta é gerada: é atribuída a cada possível token uma
probabilidade de ser utilizado na resposta, e os tokens são se-
lecionados sequencialmente. Esta escolha também pode ser
controlada através de técnicas de seleção de tokens, como o
greedy decoding - que sempre escolhe o token com maior
probabilidade; ou o Top-K Sampling, que escolhe aleatoria-
mente entre os K tokens mais prováveis. É importante notar
que a forma da saída final está diretamente ligada ao tipo de
dado de entrada. A rede pode gerar, por exemplo, texto ou
imagens de forma sequencial, com uma palavra ou cor de
cada vez.

Figura 5. Arquitetura simplificada de uma rede neural.5

3.3.2 Treinamento
Apesar dos avanços trazidos pela arquitetura transformer, o
treinamento de modelos massivos como os LLMs ainda re-
quer grandes volumes de dados e enorme poder computaci-
onal para o ajuste de parâmetros [Achiam et al., 2024].

5AMAZON WEB SERVICES. Disponível em: https://aws.
amazon.com/pt/what-is/neural-network/

https://aws.amazon.com/pt/what-is/neural-network/
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O GPT-3, desenvolvido pela OpenAI, é um exemplo:
o modelo possui 175 bilhões de parâmetros [Brown et al.,
2020]. Os bilhões de parâmetros são constantemente atua-
lizados durante o processo de treinamento que, no caso do
GPT-3, contou com aproximadamente 300 bilhões de tokens
[Achiam et al., 2024].

Os tokens utilizados pelas grandes empresas para o trei-
namento de LLMs estão divididos entre inúmeras bases de
dados. Os datasets são essenciais para o treinamento dos
modelos, e sua escolha determina as capacidades e especia-
lidades de cada LLM [Achiam et al., 2024].

Os 300 bilhões de tokens utilizados no GPT-3, por
exemplo, estão divididos entre enormes bases de dados. A
Common Crawl - uma vasta coleção de páginas web coleta-
das desde 2008, foi utilizada no treinamento juntamente ao
WebText, que é composto por textos extraídos de links com-
partilhados na rede social Reddit. Para dados literários, os
conjuntos Books1 e Books2, que são compostos por livros de
domínio público e obras licenciadas, foram utilizados. Além
destes, grande parte da enciclopédia online Wikipedia foi uti-
lizada de maneira fundamental para a geração de saídas es-
truturadas.

Modelos como o GPT-3 são treinados em infraestrutu-
ras computacionais de alto desempenho, muitas vezes con-
tendo milhares de GPUs e TPUs, com técnicas aplicadas para
otimizar o uso dessas máquinas. Por esse motivo, o desen-
volvimento de LLMs acaba por ser uma tarefa custosa e, por
consequência, limitada a centros de pesquisa, empresas mul-
timilionárias ou universidades com infraestrutura modernas
[Touvron et al., 2023].

Devido a esta limitação, empresas como a Google atra-
vés da Google Cloud introduziram o serviço de aluguel de
GPUs. Como o treinamento de uma LLM de larga escala
é impossível sem uma enorme infraestrutura, esta é uma al-
ternativa (ainda que custosa) para a elaboração por indiví-
duos, organizações ou pequenas empresas. Além disso, lan-
çamento de modelos open-source como o LLaMA e o Mis-
tral, aliado a técnicas de fine-tuning, torna possível a adapta-
ção de modelos já treinados de maneira barata e exponenci-
almente mais rápida [Touvron et al., 2023]

3.4 Transformer
O transformer é uma arquitetura de rede neural proposta em
[Vaswani et al., 2023]. Sua arquitetura é baseada na imple-
mentação de mecanismos de atenção, desenvolvido princi-
palmente para tarefas de tradução em sequência e de maneira
a ser facilmente paralelizada e escalável, segundo os autores.

A arquitetura transformer é separada entre encoder e
decoder, representados na Figura 6. Enquanto o encoder é
responsável por processar a entrada e gerar representações
contextuais, o decoder gera as saídas de acordo com as re-
presentações do encoder.

O encoder é composto por N camadas idênticas (sendo
seis camadas na implementação original) contendo imple-
mentações de Multi-Head Attention, Feed Forward e, após
cada uma dessas, etapas de Add & Norm

O Multi-Head Attention é o principal mecanismo de
atenção proposto pela arquitetura. Este mecanismo permite
que a rede neural preste atenção em múltiplos tokens da en-
trada durante o processamento de cada token, isto é, uti-

Figura 6. Arquitetura transformer apresentada no artigo [Vaswani et al.,
2023].

lize o restante da entrada como contexto para cada análise.
Esta atenção múltipla é referenciada como as diversas ”ca-
beças”do mecanismo. Dessa maneira, em cada token tra-
tado pelo modelo é realizada uma análise de contexto que
o carrega com informações auxiliares que, posteriormente,
impactam na resposta gerada. Segundo os autores Manning
and Schütze [1999], essa técnica é um avanço em relação às
redes neurais RNN, que utilizavam somente o token anterior
como ponto de referência.

Em seguida, cada token passa por uma rede neural Feed
Forward, que é responsável por aplicar uma transformação
não-linear através de uma função de ativação, como citado
previamente na explicação de redes neurais. Esta etapa não
utiliza um sistema de atenção, como o Multi-Head Attention,
mas aplica seu tratamento token a token levando em conside-
ração as informações de contexto já inseridas na etapa com o
mecanismo. A aplicação da Feed Forward, segundo o autor
Manning and Schütze [1999], evita a linearidade que limita-
ria os resultados do transformer.

Após a execução de cada um dos mecanismos (tanto
Multi-Head Attention quanto Feed Forward), a arquitetura
transformer aplica a etapa de Add & Norm, ou conexão re-
sidual e normalização em camadas. Aqui, a entrada x de um
mecanismo é somada à sua saída f(x), gerada após a sua exe-
cução. Dessa maneira, o modelo é capaz de aprender atra-
vés de correções graduais ao permitir que os novos dados
mantenham informações importantes já contidas nos dados
de entrada. Após a soma, ainda é realizada uma normali-
zação por camadas, onde os valores são ajustados para te-
rem média zero e variação unitária, o que, como descrito por
Vaswani et al. [2023], estabiliza o treinamento e melhora o
desempenho do modelo.

Por fim, a saída do encoder é uma sequência de veto-
res, um para cada token, carregados contextualmente, ou seja,
contendo informações sobre outros tokens juntamente às in-
formações do token principal. Os dados vão, então, para o
decoder, que é responsável pela geração sequencial de tokens
da resposta.

O decoder, assim como o encoder, é composto por N
camadas idênticas (sendo seis utilizadas na implementação
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original). Aqui também estão presentes os mecanismos de
Multi-Head Attention, Feed Forward e as etapas de Add &
Norm, porém com a adição do Masked Multi-Head Attention
no início de sua pipeline.

O mecanismo de Masked Multi-Head Attention é res-
ponsável implementar uma máscara triangular, que impede
o modelo de levar tokens futuros em consideração na gera-
ção sequencial da saída. Dessa maneira, cada token é gerado
utilizando o mecanismo de atenção apenas nos tokens já ge-
rados. Na geração do terceiro token, por exemplo, o Masked
Multi-Head Attention impede o modelo de considerar os pos-
síveis token 4 ou 5, e permite apenas a atenção aos token 1 e 2,
com o objetivo de garantir uma sequência fluida de geração.

3.5 Embeddings
Os embeddings são representações numéricas de elementos
linguísticos, como palavras, sentenças ou documentos intei-
ros, utilizados para capturar relações semânticas de maneira
efetiva. Essa técnica surgiu para lidar com as limitações de
métodos tradicionais de representação textual baseados em
contagem, como o bag-of-words e o TF-IDF, que tratavam
cada termo de forma independente e não eram capazes de ex-
pressar relações de similaridade ou contexto. Com o avanço
dos modelos neurais voltados para a linguagem, os embed-
dings passaram a ocupar papel central em sistemas de pro-
cessamento de texto por permitirem que computadores li-
dem com significado de forma aproximada à interpretação
humana [Chersoni et al., 2021].

Segundo Mikolov et al. [2013], uma das primeiras con-
tribuições expressivas para essa abordagem foi o Word2Vec,
que introduziu representações vetoriais capazes de posicio-
nar palavras semanticamente semelhantes próximas em um
espaço multidimensional. Posteriormente, técnicas mais ro-
bustas surgiram, como GloVe, FastText e, mais recente-
mente, modelos baseados em transformadores, que amplia-
ram a capacidade dos embeddings ao incorporarem contexto
dinâmico a cada token representado.

O avanço dos modelos pré-treinados, como BERT e
RoBERTa, contribuiu para o uso dos embeddings orienta-
dos a sentenças. Diferentemente das versões que represen-
tavam apenas palavras isoladas, os modelos recentes conse-
guem codificar unidades textuais maiores, permitindo medir
similaridade entre frases, parágrafos ou documentos comple-
tos. Os autores Reimers and Gurevych [2019] destacam que
essa evolução permitiu o uso de medidas de distância veto-
rial como instrumento para tarefas mais complexas, como
detecção de paráfrases, recuperação de informação e avalia-
ção semântica de respostas geradas por LLMs.

A função principal dos embeddings consiste em trans-
formar textos em vetores em que proximidade espacial re-
presenta proximidade de significado. Duas frases distintas,
mas semanticamente equivalentes, tendem a ser mapeadas
para regiões próximas no espaço vetorial, enquanto textos
sem relação ficam afastados. Essa característica se tornou
fundamental para este trabalho, pois os resultados gerados
pela LLM frequentemente apresentam variações lexicais ou
estruturais que não podem ser avaliadas por métodos pura-
mente textuais. A utilização de embeddings possibilita com-
parar elementos do golden schema com os campos produzi-
dos pelo modelo de forma robusta, considerando não apenas

igualdade literal, mas grau de similaridade conceitual.
Pertinente a este trabalho, o uso de representações ve-

toriais permite o cálculo de métricas semânticas através de
técnicas como a similaridade do cosseno, amplamente em-
pregada em tarefas de comparação textual. Essa abordagem
permite quantificar a proximidade entre dois textos mesmo
quando expressos de maneiras diferentes, como discutido an-
teriormente, uma característica essencial na avaliação de saí-
das de modelos de linguagem que lidam com textos não estu-
turados. Estudos recentes reforçam esse potencial, como o de
Gao et al. [2024], que investiga como embeddings extraídos
de LLMs podem ser usados para classificação, interpretação
e comparação semântica, demonstrando que tais vetores cap-
turam relações de significado de forma eficaz.

Apesar das vantagens, o método apresenta limitações.
Expressões numéricas, códigos formais e sequências não tex-
tuais podem não ser representadas adequadamente no espaço
vetorial, gerando incerteza nestes casos. Ainda assim, as
vantagens em relação ao tratamento textual por não depender
de similariedade sintática tornam essa técnica especialmente
valiosa para avaliar a coerência semântica das extrações e
identificar divergências relevantes entre o esquema extraído
pela LLM e o golden schema esperado.

4 Metodologia
A metodologia adotada neste trabalho inicia com as etapas
de coleta, pré-processamento e preparação do conjunto de
dados, além da escolha e preparação do modelo, e por úl-
timo segue para detalhar os testes e uso de embeddings para
a coleta dos resultados. As seções a seguir detalham estas
etapas.

4.1 Elaboração do Dataset
A construção do conjunto de dados teve início com a coleta
de documentos legais disponibilizados em portais oficiais do
governo, particularmente Atas de Registro de Preço (ARP)
do Portal de Transparência6 e documentos relacionados, nor-
malmente publicados em formato PDF. As ARPs possuem
esquemas semelhantes, mas diferem em estrutura e represen-
tação de dados, o que as torna adequadas para o estudo da
tarefa de extração de esquemas e, sobretudo, permitem com-
paração via embedding utilizando um golden schema como
base.

A pesquisa e coleta inicial ocorreu de forma manual,
com o objetivo de compreender a estrutura e a distribuição
dos documentos nos diferentes portais. Após essa etapa ex-
ploratória, a automação foi implementada para ampliar sig-
nificativamente o volume de dados e garantir maior controle
sobre os critérios de seleção. Para isso, foi utilizado o fra-
mework Selenium7, escolhido por sua capacidade de simu-
lar interações humanas com navegadores e lidar com páginas
que dependem fortemente de JavaScript ou carregamento di-
nâmico de conteúdo.

Com o Selenium, foi construída uma rotina capaz de
navegar por listas de publicações, interagir com elementos
da página, percorrer paginações e realizar o download direto
dos arquivos PDF. Essa abordagem permitiu contornar limi-

6https://contratos.sistema.gov.br/transparencia
7https://www.selenium.dev/
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tações comuns de raspagem tradicional, como páginas que
bloqueiam requisições diretas ou que exigem a execução de
scripts client-side para exibir documentos. Além disso, a au-
tomação possibilitou estabelecer regras de priorização, como
baixar apenas arquivos compatíveis com os objetivos da pes-
quisa. O resultado dessa etapa foi um conjunto de documen-
tos legais composto por 560 arquivos, reunidos de forma sis-
temática e reprodutível.

Após concluída a coleta automatizada, os documentos
passaram por um processo de pré-seleção para garantir sua
usabilidade. Arquivos duplicados ou compostos majoritari-
amente por imagens digitalizadas foram excluídos, uma vez
que não estão contidos no escopo do trabalho, resultando em
um conjunto de 471 documentos. Os arquivos resultantes
passaram posteriormente por etapas de limpeza, normaliza-
ção e preparação textual, detalhadas na próxima seção.

4.2 Pré-Tratamento Textual
O pré-tratamento textual buscou tratar a heterogeneidade dos
documentos coletados via web scraping. As Atas de Registro
de Preços (ARPs) apresentam formatos variados, problemas
de digitalização, padrões inconsistentes e textos com ruídos
típicos de PDFs governamentais. Para garantir uma quali-
dade uniforme nos dados enviados ao modelo de linguagem,
foi utilizada uma pipeline que limpa, padroniza e organiza o
texto sem perda de dados relevantes, implementada por meio
de um script elaborado na linaguagem Python.

O processo inicia com o carregamento e filtragem dos
PDFs. Arquivos duplicados, corrompidos ou vazios são re-
movidos, assim como documentos compostos apenas por
imagens, já que o estudo não utiliza Optical Character Re-
cognition (OCR). Esse filtro evita arquivos que não poderiam
ser processados e mantém o dataset consistente.

Após a filtragem, o texto de cada página é extraído e
submetido a uma limpeza que remove quebras de linha exces-
sivas, espaçamentos irregulares e caracteres residuais produ-
zidos por conversões internas do PDF. Em seguida, o con-
teúdo passa por normalizações textuais. Datas são padroni-
zadas para reduzir variações entre formatos distintos, faci-
litando o reconhecimento posterior pela LLM. Abreviações
comuns, como “v. total” ou “obs.”, são substituídas por suas
formas completas (”valor total”, ”observação”) para tornar o
texto mais claro e reforçar consistência.

Uma parte importante do processo foi a tentativa de nor-
malização de valores monetários. Inicialmente, buscou-se
padronizar preços e valores financeiros, já que são elementos
centrais nas ARPs. No entanto, essa abordagem mostrou-se
inviável. Muitos números presentes nos documentos pos-
suem o padrão de escrita similares a valores monetários,
como CPFs, CNPJs, telefones, códigos de itens e percentuais.
A ausência frequente do prefixo “R$” impediu diferenciar, de
forma segura, valores financeiros de outras entidades numé-
ricas. Mesmo tentando restringir a normalização pelo con-
texto, os documentos apresentaram variações demais para
uma detecção confiável. Para evitar modificações incorretas
em dados sensíveis, especialmente identificadores pessoais e
referências administrativas, esta etapa do processamento foi
abandonada e estes valores foram preservados em suas for-
mas originais.

Depois da limpeza e normalização, o texto das páginas

foi reunido em um único bloco contínuo, garantindo que a
LLM tenha acesso sequencial completo ao conteúdo do do-
cumento. Com essa pipeline, foi possível padronizar os do-
cumentos sem comprometer informações críticas, reduzindo
ruídos e mantendo a consistência necessária para a análise e
para a avaliação do desempenho da LLM.

4.3 Escolha do Modelo de Linguagem
(LLM)

A escolha do modelo de linguagem utilizado neste trabalho
recaiu sobre o Mistral 7B Instruct v0.2, um modelo de código
aberto projetado para ser eficiente em tarefas de finetuning
[Jiang et al., 2023]. Durante testes isolados, como no exem-
plo apresentado na Figura 7, o modelo apresentou desem-
penho satisfatório na identificação e extração dos esquemas
propostos no dataset elaborado, superando outras alternati-
vas testadas, como o T5-base da Google.

Figura 7. Testes prévios utilizando o Mistral 7B

A escolha do modelo foi fundamentada em referência
literária e experimentos preliminares que avaliaram a capa-
cidade das LLMs em extrair estruturas complexas a partir
de documentos legais estruturados e semiestruturados. Nes-
sas avaliações, o Mistral 7B apresentou um comportamento
particularmente consistente, produzindo saídas organizadas
e com poucos desvios estruturais. Esse desempenho sugere
uma capacidade inerente do modelo em reconhecer padrões
hierárquicos e representações esquemáticas desses textos, o
que o torna adequado para a tarefa proposta [Wang et al.,
2025].

A decisão também se estende ao tokenizador utilizado.
O Mistral 7B emprega um tokenizador baseado em Sentence-
Piece com Byte-Pair Encoding (BPE). Esse tipo de tokeniza-
ção, semelhante à adotada pela família de modelos LLaMA,
opera no nível de subpalavras, permitindo que o modelo
represente eficientemente tanto termos jurídicos específicos
quanto estruturas numéricas e padrões textuais. Essa propri-
edade contribui para a melhor interpretação e segmentação
dos documentos legais presentes no dataset, reduzindo am-
biguidades e auxiliando na eficiência da etapa de extração de
campos. O uso do tokenizador nativo foi particularmente in-
teressante devido à diversidade de terminológica encontrada
nos documentos legais, e favoreceu a interpretação contex-
tual.

Por fim, a escolha do Mistral 7B Instruct v0.2 também
se justifica por sua boa relação entre desempenho e custo
computacional [Jiang et al., 2023]. Diferentemente de mo-
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delos de maior porte, como o Llama 3 70B ou o GPT-4, o
Mistral 7B oferece boa precisão com requisitos computaci-
onais mais modestos, tornando viável sua utilização no con-
texto desta pesquisa, que opera sob limitações de hardware
que impedem a utilização de modelos computacionalmente
custosos.

4.4 Preparação do modelo
4.4.1 Golden Schema
Para possibilitar a avaliação do modelo na extração de in-
formações estruturadas de documentos legais, foi necessário
definir previamente um golden schema e um prompt padro-
nizado. O golden schema consiste em uma estrutura JSON
que identifica os campos de interesse presentes nas Atas de
Registro de Preços (ARPs) e define os tipos de dados espe-
rados para cada campo. Sua elaboração foi realizada ma-
nualmente, com base na análise de quinze documentos re-
presentativos coletados da mesma fonte do dataset, permi-
tindo identificar informações recorrentes e relevantes, como
número da ata, processo administrativo, datas, órgão geren-
ciador, fornecedores e itens registrados. Campos complexos,
como listas de fornecedores e itens, foram modelados como
listas de objetos, enquanto informações compostas, como da-
dos do órgão gerenciador ou períodos de vigência, foram
representadas como objetos aninhados. Como resultado, o
golden schema ficou composto por 25 chaves. A construção
do golden schema permitiu criar uma referência consistente
para avaliação do modelo, fornecendo tanto a identificação
dos campos quanto os tipos de dados esperados, essenciais
para o cálculo de métricas como Type Accuracy, Type Pre-
cision e similaridade semântica. O Listing 1 apresenta uma
versão reduzida do golden schema utilizado neste trabalho,
destacando apenas os diferentes tipos estruturais presentes no
conjunto completo. O exemplo inclui: chaves simples, repre-
sentando campos simples como string; objetos, que unem
propriedades internas organizadas em uma hierarquia; e lis-
tas (arrays), utilizadas para representar coleções de elemen-
tos estruturados, como conjuntos de fornecedores ou itens
registrados.

Listing 1: Exemplo simplificado do golden schema
1 {
2 "numero_ata": {"type": "string"},
3 ...
4 "vigencia": {
5 "type": "object",
6 "properties": {
7 "data_inicio": { "type": "date" },
8 "data_fim": { "type": "date" }}
9 },

10 ...
11 "fornecedores_registrados": {
12 "type": "array",
13 "items": {
14 "type": "object",
15 "properties": {
16 "razao_social": {"type": "string"},
17 "cnpj": { "type": "string" }}}}
18 ...
19 }

4.4.2 Prompt
O prompt de extração foi desenvolvido para guiar a LLM na
identificação e estruturação das informações mais relevantes
presentes nos documentos, respeitando a forma definida pelo
golden schema. Ele contém instruções a respeito da identi-
ficação de campos recorrentes, a padronização de tipos de
dados e a representação de listas e objetos aninhados, além
de orientar a LLM a não preencher valores e a retornar exclu-
sivamente o esquema JSON. A elaboração do prompt focou
em garantir consistência nos resultados produzidos pelo mo-
delo, tornando possível a comparação direta com o golden
schema e permitindo uma avaliação objetiva da capacidade
da LLM em extrair informações estruturadas de documentos
legais complexos.

Listing 2: Prompt utilizado nos testes
1 Analise o texto abaixo e extraia um esquema

JSON que descreva os dados mais
importantes encontrados no documento.

2 O esquema deve seguir o formato chave -valor ,
com o nome do campo e o tipo de dado (

inteiro , string , lista , etc.).
3 Regras:
4 - Identifique apenas informações relevantes

e recorrentes.
5 - Use tipos de dado genéricos: "string", "

integer", "float", "date", "boolean", "
percent".

6 - Não preencha valores , apenas defina o tipo
esperado.

7 - Se o texto sugerir listas ou tabelas ,
represente -as com "array" e especifique
o tipo dos elementos.

8 - Use o formato JSON Schema (com "type" e "
properties" quando aplicável).

9 - Não repita este prompt nem adicione
comentários , explicações ou texto além
do JSON.

10 - Retorne apenas o JSON puro e válido.
11

12 Exemplo de estruturas esperadas:
13 { "documento": { "type": "string" },
14 "fornecedor": {
15 "type": "object",
16 "properties": {
17 "nome": { "type": "string" },
18 "valor": { "type": "integer" }}},
19 "itens": {
20 "type": "array",
21 "items": {
22 "type": "object",
23 "properties": {
24 "descricao": { "type": "string" },
25 "quantia": { "type": "integer" }}}}
26 }

4.5 Testes
A etapa de testes teve como objetivo avaliar o desempenho
do modelo Mistral 7B Instruct v0.2 na extração de esque-
mas a partir dos documentos legais previamente coletados e
submetidos ao processo de pré-tratamento textual. Conforme
descrito nas seções anteriores, o conjunto de dados utilizado
foi composto por Atas de Registro de Preços (ARPs), obtidas
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por meio de web scraping e filtradas para garantir que apenas
documentos únicos e textualmente legíveis fossem incluídos,
resultando em uma base de dados composta por 471 docu-
mentos.

Para viabilizar a execução da LLM em ambiente local,
os testes foram realizados em uma máquina equipada com
uma GPU NVIDIA RTX 4070 Ti, com 8 GB de memória
dedicada. Devido ao tamanho do modelo e às limitações de
hardware, foi empregada quantização em 4 bits durante o car-
regamento da LLM, permitindo reduzir o custo de memória
do modelo. Essa técnica tornou possível o processamento
dos documentos em tempo hábil e dentro da capacidade com-
putacional disponível.

O Mistral 7B possui um limite de contexto aproximado
de 8.000 tokens, o que inviabiliza o envio de documentos
extensos em uma única chamada ao modelo. Para contornar
essa restrição, o conteúdo de cada documento foi segmentado
em blocos de 2.000 tokens, gerados por meio do tokeniza-
dor nativo do próprio Mistral. Essa abordagem garantiu que
cada parte do documento fosse processada integralmente, ao
mesmo tempo em que evitou truncamentos automáticos de-
correntes de alto consumo do contexto da LLM pela junção
do prompt e do texto do documento, o que poderia compro-
meter a extração das informações.

Cada chunk foi enviada individualmente ao modelo uti-
lizando o mesmo prompt de extração previamente definido.
O uso de um prompt único para todos os blocos buscou as-
segurar consistência na forma como a LLM interpretou e es-
truturou as informações ao longo do documento. O resultado
do procesamento gera um JSON estruturado para cada bloco,
contendo os campos identificados e seus respectivos valores.

Após a execução completa do processo de extração,
cada documento teve seu esquema reconstruído a partir dos
chunks processados pela LLM, resultando em um único
JSON por documento. Esse JSON preserva as chaves e es-
truturas de todas as chunks, integrando todas as informações
extraídas ao longo do documento, garantindo uma represen-
tação completa e unificada do esquema produzido pela LLM.

Com os JSONs individuais prontos, foi realizada a pri-
meira etapa de avaliação, na qual cada documento foi com-
parado diretamente com o golden schema. Nessa fase, foram
calculadas métricas de acurácia semântica, cobertura semân-
tica, F1 semântico, acurácia de tipos e precisão de tipos, per-
mitindo analisar, em uma média por documento, o quão pró-
ximo o modelo chegou da estrutura esperada.

Além dessa avaliação individual, foi conduzida uma se-
gunda análise baseada na união de todos os JSONs gerados.
Para isso, todos os esquemas reconstruídos foram unidos em
um único arquivo, agregando as estruturas identificadas em
todos os documentos do conjunto. Esse JSON global tam-
bém foi comparado com o golden schema, possibilitando
avaliar o desempenho do modelo em nível agregado. A inten-
ção dessa segunda análise foi verificar se a fusão de todos os
documentos capturava uma visão mais completa do esquema
esperado, superando eventuais lacunas presentes em docu-
mentos isolados, ou se, ao contrário, acumulava inconsistên-
cias que prejudicavam a fidelidade ao esquema de referência.
A Listing 3 apresenta um trecho do esquema resultante.

Listing 3: Exemplo simplificado do esquema unificado ge-
rado pelo modelo

1 {"orgao_gerenciador": {
2 "type": "object",
3 "properties": {
4 "email": { "type": "string" },
5 "telefone": { "type": "string" },
6 "endereco": {
7 "type": "object",
8 "properties": {
9 "bairro": { "type": "string" },

10 "cep": { "type": "string" }}
11 }}},
12 ...
13 "fornecedores": {
14 "type": "array",
15 "items": {
16 "type": "object",
17 "properties": {
18 "registro_de_precos": {
19 "type": "object",
20 "properties": {
21 "cancelado": { "type": "boolean"

},
22 "precos": {
23 "type": "array",
24 "items": {
25 "type": "object",
26 "properties": {
27 "item": { "type": "string"},
28 "preco": { "type": "float"}
29 }
30 }}}}}}
31 },
32 ...
33 "cancelamento": {
34 "type": "object",
35 "properties": {
36 "motivo": { "type": "string" }}}

Dessa forma, a avaliação contemplou tanto o desempe-
nho por documento quanto o desempenho consolidado da
união de todos eles, permitindo compreender o comporta-
mento da LLM em diferentes granulações e observar como
a integração dos resultados influencia a proximidade com o
golden schema.

5 Resultados
A análise qualitativa do desempenho do modelo foi realizada
comparando os JSONs extraídos com o golden schema de
referência, utilizando métricas de similaridade semântica e
acurácia de tipos. Para isso, aplicou-se um modelo de em-
beddings local (all-MiniLM-L6-v2) para calcular similarida-
des entre pares de campos esperados e extraídos, utilizando
similariedade do cosseno. Essa abordagem permitiu identifi-
car correspondências exatas (semantic_good) e parciais (se-
mantic_partial), além de avaliar a correção dos tipos de da-
dos previstos pelo modelo.

Os resultados gerais obtidos na primeira etapa, que en-
globa a média resultante da comparação individual do JSON
de cada documento, encontram-se resumidos na Tabela 2. A
distribuição do seu desempenho nesta tarefa é ilustrada na
Figura 8.
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Tabela 2. Métricas gerais de desempenho do Mistral 7B Instruct
v0.2 na extração de esquemas de ARPs por documento.

Métrica Valor médio
Semantic Accuracy 0.412
Semantic Coverage 0.714
Semantic F1 0.519
Type Accuracy 0.946
Type Precision 0.972
Campos previstos (média) 30.9

Figura 8. Box Plot da distribuição das métricas de desempenho do Mistral
7B Instruct v0.2 por documento.

A Semantic Accuracy de 0.412 indica que aproximada-
mente 41% dos campos previstos pelo modelo correspon-
diam semanticamente aos campos do golden schema, consi-
derando apenas correspondências com similaridade igual ou
superior a 0,75. Já a Semantic Coverage de 0.714 revela que
cerca de 71% dos campos do esquema de referência foram
cobertos, incluindo correspondências parciais com similari-
dade entre 0,60 e 0,75. O valor intermediário da Semantic
F1 (0.519) evidencia um equilíbrio entre precisão semântica
e cobertura.

Em termos de identificação dos tipos de dados, o mo-
delo apresentou desempenho notavelmente elevado. A Type
Accuracy média de 0,946 indica que 94,6% dos campos ex-
traídos pelo modelo possuíam tipos que correspondiam aos
do golden schema. A Type Precision de 0,972 demonstra
que, entre os campos semanticamente bem mapeados (se-
mantic_good), 97,2% apresentavam o tipo correto, eviden-
ciando a consistência do modelo na atribuição de tipos.

Adicionalmente, o modelo gerou em média 30,9 cam-
pos por documento, valor próximo ao número de campos do
golden schema, de 25. Isso indica que a LLM conseguiu ex-
trair grande parte das informações relevantes, com valor acei-
tável de ruído, embora algumas correspondências semânticas
não tenham atingido o limiar de similaridade máximo.

O Diagrama de Caixa (Box Plot) na Figura 8 fornece
uma visão detalhada da variabilidade do desempenho do mo-
delo Mistral 7B Instruct v0.2 em nível de documento.

Como pode ser observado, as métricas de similaridade
semântica (Semantic Accuracy, Coverage e F1) demonstram
uma alta dispersão entre os documentos, indicada pelas cai-
xas alongadas. Isso sugere que o desempenho do modelo na
correspondência semântica é inconsistente ao longo da base
de 471 documentos, especialmente no caso da Semantic Co-
verage.

Tabela 3. Métricas gerais de desempenho do Mistral 7B Instruct
v0.2 na extração de esquemas de ARPs no JSON unificado.

Métrica Valor
Semantic Accuracy 0.0120
Semantic Coverage 1.0
Semantic F1 0.0237
Type Accuracy 0.958
Type Precision 0.958
Campos previstos (total) 3310

Por outro lado, as métricas de tipo (Type Accuracy e
Type Precision) apresentam uma dispersão interquartil prati-
camente nula (caixas esmagadas em 1.0). Este padrão visual
indica robustez do modelo na atribuição de tipos de dados.
Além disso, a ocorrência de outliers mostra-se irrelevante di-
ante do número total de documentos analisados, indicando
que o modelo mantém consistência na extração de informa-
ções em torno das médias representadas pelo box plot.

A partir do comportamento observado na avaliação indi-
vidual, é possível compreender o contraste nos dados quando
se analisa o JSON unificado, formado pela junção de todos
os esquemas extraídos ao longo do conjunto de documen-
tos. Nesse cenário, todas as métricas semânticas atingiram
valores aceitáveis, como pode ser visto na Tabela 3. Esse
resultado mostra que a fusão dos esquemas elimina lacunas
e assimetrias presentes em documentos isolados, unindo to-
das as chaves corretas em um único esquema, permitindo que
ao menos uma ocorrência correta de cada campo do golden
schema seja recuperada pelo modelo.

Apesar da performance semântica elevada, o volume to-
tal de campos previstos alcançou 3310, em contraste com os
25 campos existentes no esquema de referência. Esse au-
mento expressivo revela que a fusão agregou grande quan-
tidade de ruído, incluindo redundâncias, variações nominais
de chaves e interpretações alternativas produzidas pelo mo-
delo. Ainda assim, mesmo com o grande número de cha-
ves, o modelo manteve alta coerência na atribuição dos tipos
de dados, com Type Accuracy e Type Precision em torno de
0,96.

De forma geral, os resultados apresentados fornecem
uma visão consolidada do desempenho do Mistral 7B Ins-
truct v0.2 na extração de esquemas de documentos não es-
truturados, servindo como base para as discussões e reco-
mendações que serão abordadas no capítulo seguinte.

6 Conclusão
O presente trabalho avaliou a capacidade do modelo Mistral
7B Instruct v0.2 na extração de esquemas estruturados a par-
tir de documentos legais não estruturados, especificamente
Atas de Registro de Preços (ARPs).

Os testes mostraram que a LLM é capaz de identificar
e organizar a maior parte das informações relevantes, produ-
zindo JSONs consistentes e com uma tipagem correta entre
94,6% e 97,2% dos campos, dependendo da métrica consi-
derada. A Type Accuracy e a Type Precision, elevadas em
ambas as etapas do teste, apontam a robustez do modelo na
classificação dos tipos de campos, mesmo quando o conteúdo
dos documentos é complexo ou variado.

Por outro lado, a avaliação semântica, representada pela
Semantic Accuracy e pela Semantic Coverage, demonstrou
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limitações na correspondência entre os campos extraídos e
o golden schema na primeira etapa dos testes, mesmo uti-
lizando técnicas como embedding. Isso indica que, embora
o modelo seja capaz de estruturar dados de forma coerente,
a compreensão semântica completa ainda não é totalmente
confiável para automação sem supervisão humana.

Os resultados observados na segunda etapa do teste,
com o JSON unificado, ajudam a contextualizar esse cenário
ao revelarem dois comportamentos complementares do mo-
delo. Na análise por documento, o desempenho semântico se
mostrou variável, evidenciando limitações na consistência da
LLM ao lidar com textos complexos e pouco estruturados. Já
na avaliação do JSON unificado, os valores máximos das mé-
tricas semânticas revelam que, ao longo do corpus, o modelo
foi capaz de recuperar corretamente todos os campos espera-
dos ao menos uma vez, embora não de forma uniforme entre
os documentos.

Essa diferença ressalta um aspecto importante na ava-
liação de modelos para extração de esquemas: a fusão de
previsões tende a ocultar falhas locais e consolidar apenas
os acertos distribuídos ao longo dos documentos. Embora
gere um esquema semanticamente completo, a junção tam-
bém amplia significativamente o ruído e a redundância, o que
reforça a necessidade de métodos adicionais de filtragem e
normalização de chaves para tornar o resultado utilizável em
aplicações reais.

Dessa forma, este estudo conclui que o Mistral 7B Ins-
truct v0.2 pode agilizar a preparação de dados e reduzir parte
do esforço manual na extração de esquemas de documen-
tos não estruturados, especialmente no âmbito legal, atuando
como ferramenta auxiliar. Entretanto, sua aplicação prática
exige estratégias de verificação, limpeza e correção semân-
tica, garantindo que as informações extraídas sejam não ape-
nas estruturadas, mas também semanticamente corretas.

Como direção de trabalhos futuros, pode-se citar: ex-
plorar tanto aprimoramentos no modelo, por meio de RAG e
fine-tuning, quanto o pós-processamento dos esquemas, vi-
sando aumentar a correspondência de chaves e reduzir a ne-
cessidade de intervenção manual. Essas abordagens têm po-
tencial para tornar a aplicação de LLMs mais confiável na
análise de documentos não estruturados complexos, contri-
buindo para a extração e padronização de dados.
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