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Resumo. Este trabalho explora o uso de Large Language Models (LLMs) na extracdo de esquemas a partir de do-
cumentos legais nio estruturados. O estudo propde uma abordagem que integra técnicas de coleta, pré-processamento
textual, engenharia de prompt e aplicacdo de embedding para estudar a aplicagdo de LLMs na identificacdo e organiza-
¢do eficiente de informacdes juridicas. Para avaliag@o, foi utilizado o modelo Mistral 7B Instruct v0.2 em 471 Atas de
Registro de Precos (ARPs), segmentadas em blocos de 2.000 tokens. Os resultados da anélise por documento indicam
alto desempenho na classificacdo de tipos de dados (Type Accuracy: 0,946; Type Precision: 0,972), mas desempenho
semantico moderado (Semantic Accuracy: 0,412; Semantic Coverage: 0,714), revelando consisténcia na tipagem, porém
limitagdes na correspondéncia semantica. Uma segunda etapa avaliou um JSON unificado construido a partir de todos
os esquemas extraidos, no qual as métricas semanticas atingiram valores maximos, mostrando que o modelo recupera
todos os campos esperados ao menos uma vez, embora com aumento de ruido. Os achados sugerem que LLMs podem
atuar como ferramentas auxiliares na extra¢do de esquemas juridicos, reduzindo esfor¢os manuais, mas ainda dependem
de estratégias adicionais de verificacdo semantica e consolidac¢do estrutural para aplicagdo pratica.

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 Introducgao

O sistema juridico brasileiro gera diariamente um volume
massivo de documentos legais, como petigdes, leis e contra-
tos, que sdo armazenados em formatos predominantemente
ndo estruturados [Aquino et al., 2024]. A andlise desses do-
cumentos requer mao de obra significativa, tanto para a iden-
tificacdo de informagdes especificas quanto para a organiza-
¢do dos dados, o que frequentemente resulta em atrasos na
tramitacdo e conclusio de processos judiciais [Aquino et al.,
2024]. Embora técnicas de NLP ja tenham sido emprega-
das em tarefas similares, ainda existem limita¢des quando se
trata de lidar com documentos complexos, despadronizados
e fortemente contextuais [Dagdelen et al., 2024] como estes.
Assim, a automatiza¢do desses processos se mostra um de-
safio aberto e de importante resolugao.

Por consequéncia, este estudo t€m relevancia ao bus-
car possibilitar a automatizacdo destas tarefas no ambito

juridico. Esta necessidade € reforcada especialmente pelo
avanco que o desenvolvimento de técnicas capazes de pro-
cessar e estruturar informagoes juridicas pode representar na
otimiza¢do do trabalho de profissionais da drea e na reducdo
do congestionamento de processos [Aquino et al., 2024]. A
automatizacdo de extracdo de esquemas, em particular, apre-
senta alto potencial de impacto por possibilitar a organizacdo
de informacdes de forma escaldvel e consistente [Dagdelen
et al., 2024]. Portanto, o uso de Large Language Models
(LLMs), que possuem grande capacidade de andlise contex-
tual, se mostra uma alternativa promissora para tarefas de Na-
tural Language Processing (NLP) e, por consequéncia, para
a tarefa da extracdo de esquemas em documentos legais nao
estruturados.

Portanto, este trabalho tem como objetivo principal ava-
liar o desempenho de LLMs para a extragdo de esquemas a
partir de documentos néo estruturados, com énfase em docu-
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mentos legais, elaborando uma pipeline eficaz capaz de con-
verter um conjunto desses documentos em um esquema util.
Busca-se, com isso, reduzir o tempo de anélise e organizacdo
de informacdes, aumentar a eficiéncia em processos juridi-
cos e demonstrar a eficdcia da aplicagdo de LLMs em tarefas
de processamento de linguagem natural voltadas a textos ndo
estruturados.

Para este fim, o trabalho foi iniciado pela a selecdo 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 extracdo. Em seguida, foi cons-
truido um dataset de avaliagao, composto por documentos le-
gais obtidos por meio de web scrapping em portais oficiais
do governo e em repositérios de modelos juridicos. Entdo,
este conjunto de dados foi processado por uma pipeline de
pré-tratamento textual que inclui filtragem, limpeza e norma-
lizag@o. Apds essa etapa, foi elaborado um prompt minimo e
funcional para a LLM, juntamente a um golden schema que é
utilizado como base comparativa para medir o desempenho
da extracdo nos testes. Por fim, foram realizadas as avalia-
¢oes do modelo e a coleta das métricas estruturais, calculadas
com a ajuda de técnicas de embedding.

Os testes conduzidos com uma colecio de Atas de Re-
gistros de Precos (ARPs) utilizando o modelo Mistral 7B Ins-
truct v0.2 demonstraram que a abordagem proposta apresenta
desempenho satisfatorio na extracao de esquemas. De modo
geral, o modelo foi capaz de identificar a maior parte dos
campos relevantes e manter a consisténcia na atribuicio de
tipos de dados, alcancando indices elevados de acurdcia e
precisao tipoldgica. Embora as métricas de similaridade se-
mantica tenham evidenciado variac@o significativa entre os
documentos, a cobertura média obtida indica que a estraté-
gia adotada ainda € capaz de recuperar, de forma satisfatéria,
uma parcela substancial das informacdes do golden schema.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte
forma: a préxima secdo apresenta os trabalhos que serviram
como base de pesquisa para sua realizacdo. Em sequéncia,
a Secdo 3 introduz os temas centrais a compreensado do tra-
balho. A Secdo 4 estabelece a metodologia adotada para a
realizagdo do estudo, e a Secdo 5 apresenta os resultados ob-
tidos. Na secdo 6 os resultados sdo analisados e discutidos,
e direcdes de pesquisa para possiveis trabalhos futuros sdo
apontadas.

2 Trabalhos Relacionados

Nesta sec@o serdo apresentados trabalhos cujo tema, ferra-
mentas, técnicas ou conceitos foram aplicdveis ou relevan-
tes para a realiza¢do deste trabalho. Os artigos englobam
temas relacionados a textos nao estruturados, técnicas de ex-
tracdo de esquemas, aplicacdes 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-
¢do da extragdo de informagdes em textos cientificos com
foco em compostos quimicos e seus atributos. O maior inte-
resse € expandir sobre as técnicas de processamento de NLP
de reconhecimento de entidades nomeadas (NER) e extracdo
de relagdes (RE) que podem ser aplicadas para esta tarefa,
mas que ndo apresentam resultados satisfatorios por si s6. A
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utilizacdo de LLMs como GPT-3 e Llama-2 também € ex-
plorada, mas apresenta resultados insatisfatérios devido ao
menor treinamento em campos cientificos menos populares,
segundo o autor, resultado da baixa quantidade de contetido
computacionalmente acessivel disponivel sobre estes temas.

Para resolver o problema, os autores propdem a inte-
gracdo da extracdo da técnica NER com relagdes de enti-
dade (apelidado NERRE) ao uso de LLMs, nomeado LLM-
NERRE (Figura 1). Nesse processo, ambas as extracdes de
entidades e relacdes sdo feitas com o auxilio em tempo real
de uma LLM, ao contrario de métodos antigos onde o seu
uso era realizado em uma etapa posterior. Quanto a imple-
mentagdo 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 € realizado pelos autores com o
objetivo de melhorar a capacidade da LLM de identificar os
compostos e suas relagdes.

Ap6s a aplicagdo do LLM-NERRE, os resultados sdo
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 litio. O
primeiro passo € a identificacdo de entidades nomeadas, re-
presentadas com cores pelos autores Dagdelen et al. [2024].
Em seguida, o texto e as entidades sdo entregues a LLM,
que identifica suas rela¢des e por fim elabora um documento
JSON estruturado. A entidade lithium titanate, em azul, é
identificada como o nome de um composto, e € atribuida a
ela a férmula Li4Ti5012, em rosa. Suas aplica¢des também
sdo 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 trés tarefas de extracio de
compostos quimicos. As métricas de precisdo para qualquer
uma das trés atividades atingiram 0.87 no pior caso, resul-
tados satisfatérios que demonstram a usabilidade do LLM-
NERRE, segundo o autor.

Jano trabalho dos autores Zhang and Soh [2024], € pro-
posta uma solucdo para automatizar a criacio de knowledge
graphs para grandes volumes de textos sem esquemas esta-
belecidos (isto €, dados nao estruturados) utilizando LLMs.
Para solucionar esse problema, € proposto um framework que
implementa a LLM em uma pipeline de trés passos nomeada
Extract-Define-Canonicalize ou EDC.

O primeiro passo € o uso da LLM para a extracdo de
triplets do texto bruto. Essas estruturas representam uma re-
lacdo 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 sdo relacionados pelo termo participatedIn.
Em seguida, a LLM ¢€ utilizada para analisar os termos rela-
cionais dos triplets e buscar defini¢cdes atributivas mais de-
talhadas. Na Figura 2, o termo participatedIn € descrito
pela LLM como a participa¢do da entidade em uma missao
especificada pela entidade objeto. Por fim, os triplets sdo re-
visitados pela LLM que, baseando-se na definicao atribuida
na etapa 2, altera os termos relacionais de acordo com as de-
fini¢des atributivas. No caso da Figura 2 [Zhang and Soh,
2024], o termo participatedIn € substituido pelo termo mis-
sion na fase 3 seguindo a definicao elaborada na fase 2.

O framework foi aplicado em trés datasets distintos e,
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Document: The charge and
discharge performance of an all-

titanate (Li4Ti5012) was used as
the positive electrode and...

List of json documents

X i . formula: Namest = . ,
solid-state lithium battery with "LiBH4-LiI" lithium titanate’,
the LiBH4-Lil solid solution as |:> description: f°"m';‘1f";Tl§()_ -

i ithi *solid lution’ L Pt
an electrolyte is reported. Lithium so solution application:

application:

el ’ "nositive |-]

Figura 1. Aplicacdo do NERRE em um enxerto de documento cientifico. [Dagdelen et al., 2024]

EDC: Extract-Define-Canonicalize

Phase 1: Open Information Extraction
e N
wn | Extract relational triplets from the text: ‘Alan Shepard
participated in the Apollo 14 mission’
"N

; oo
“ [Alan Shepard, participatedin, Apollo 14]/

=

Phase 2: Schema Definition

wn | Write a definition for the relation ‘participatedin’ in the
current context

1001

The subject entity took part in the mission specified
by the object entity

N

=

Phase 3: Schema Canonicalization

(=% The most semantically similar relation in the schema
|is ‘mission’
", iCan the relation ‘participatedin’ be replaced by
| ‘mission’ given the current context?
i

Yes! The converted relational triplet is|
[Alan Shepard, mission, Apollo 14] (1ee1

Figura 2.
Canonicalize.

Exemplo de aplicacdo do framework Extract-Describe-

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-
¢ao com GPT-4 aquela com melhores resultados.

A aplicacdo do LLM-NERRE, portanto, pode se mos-
trar util pela capacidade de identificacdo e andlise de entida-
des e relacdes. Sua principal aplicac@o a este tema seria na
extracdo de pessoas fisicas e juridicas que tomam parte em
documentos legais, além de seus cargos e fungoes.

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

Os autores Lewis et al. [2021] exploram a implementa-
¢do do RAG de duas formas: o RAG-sequence, que realiza
a pesquisa externa uma vez para cada sequéncia completa de
tokens, e 0 RAG-token realiza uma pesquisa tnica 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 andlise de grande quantidade de in-
formagdes 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-
plementacdes baseadas em recuperar e extrair, demonstrando
sua aplicabilidade.

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

A proposta de uso do RAG pelos autores se deve a difi-
culdade apresentada pelas LLMs em lidar com tarefas de co-
nhecimento amplo ou de contextualizagdo complexa, além
da sua tendéncia a produzir alucinagdes. Dessa maneira, é
proposto que o uso do RAG auxilie na precisdo do modelo
ao lidar com tarefas de extracdo. Por outro lado, a imple-
mentagdo efetiva dessa técnica exige um dificil e complexo
ajuste de parametros, o que dificulta o seu uso. Para resolver
esse problema, o projeto introduz uma pipeline LLM-RAG
que realiza testes de pardmetros na etapa anterior a geracao
auxiliada por RAG, a fim de encontrar valores satisfatérios
para a extracdo de cada tipo de dado.

A extracdo foi realizada em dois conjuntos de dados es-
pecificos propostos, e os resultados atingidos se mostraram
satisfatérios, segundo os autores. A pipeline demonstrou um
resultado de 90% de acuricia, superando modelos que uti-
lizam expressdes regulares, que atingiram média de 58,75%
de acerto.

A abordagem aqui proposta se assemelha aos trabalhos
apresentados, porém com o foco na extracio de dados especi-
ficos em documentos legais brasileiros. As implementagdes
de técnicas como RAG, NERRE e EDC se mostraram rele-
vantes por oferecerem abordagens eficientes para a extracio
de dados nao estruturados. O trabalho de Lewis et al. [2021],
especialmente, mostrou-se ttil pela sua eficiéncia em lidar
com documentos que exigem alto nivel de conhecimento téc-
nico, caracteristica presente nos documentos legais.

Em comum, os trabalhos demonstraram que a aplica¢do
de LLMs sem adaptag@o ou integracdo com métodos auxili-
ares tende a produzir resultados limitados. Por outro lado, as
suas aplicacdes com as mais diversas técnicas de NLP, gra-
fos de conhecimento ou métodos de recuperagdo expandiram
as suas capacidades, apresentando-se como estratégias pro-
missoras para este trabalho.



Extragdo de Esquemas Utilizando Large Language Models

3 Referencial Tedrico

Esta se¢@o apresenta, brevemente, 0s conceitos necessdrios
para a compreensdo da proposta destes trabalho. Inicial-
mente, € apresentado o conceito de documentos legais. Em
seguida, alguns conceitos de extracdo dos esquemas sio dis-
cutidos. A secdo ¢ finalizada apresentando a arquitetura
transformer e LLM, bem como a nocao de embeddings.

3.1 Documentos legais

Documentos legais englobam todos os documentos utiliza-
dos por operadores do direito, como advogados, juizes e tri-
bunais, além de incluir legislacdo, doutrina e jurisprudéncia.
Englobam-se a Constitui¢do Federal, leis, mandatos, contra-
tos, peti¢des, procura¢des e indimeros outros modelos que
possuam valor legal [Lima and Flores, 2016].

O enorme volume de procuragdes publicas, cerca de 200
mil entre 2020 e 2023 e, segundo o autor Aquino et al. [2024],
justifica a necessidade de padronizacdo de documentos le-
gais. A facilidade na leitura e compreensdo agiliza o anda-
mento de processos no judicidrio e, além disso, a padroni-
zacdo de formatacdo das leis reduz a necessidade de inter-
pretacdes subjetivas, garantindo que sejam ‘“redigidas com
clareza, precisdo e ordem ldgica”, conforme determina a Lei
Complementar n® 95/1998, que refor¢a a Constitui¢do Fede-
ral de 1988.

No ambito digital, a padroniza¢ao de documentos tam-
bém € relevante pois facilita os processos de automacao, per-
mitindo maior eficiéncia no tratamento da grande quantia de
documentos legais que passam pelo judicidrio.

3.1.1 Estrutura

A estrutura de um documento legal depende estritamente do
tipo de documento. Leis, contratos, procuragdes € outros
possuem estruturas diversas, com entidades, termos e rela-
¢des proprias.

A estrutura de uma lei, por exemplo, € rigida: na Fi-
gura 3, pode-se observar sua composicdo. E possivel identi-
ficar no topo da imagem a frase Projeto de Lei N2, de
2019 como sendo o titulo da lei, seguido da autora Sra.
Gabriela Nassif Domeneghetti. Logo apds a autora,
a direita, encontra-se a ementa: um resumo curto dos con-
teudos e das pretensdes do projeto. Em sequéncia, temos o
corpo textual da lei: contém capitulos, 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 implementagao.
Por fim, é apresentada a assinatura.

O conhecimento da estrutura de cada documento legal é
necessdrio para a compreensao, andlise e identificagdo de in-
formacdes importantes e relevantes aos processos da Unido.
Sua importancia se estende ao ambito digital, onde uma es-
trutura formal e respeitada facilita a extragdo e tratamento
destes textos, uma atividade demorada que pode ser automa-
tizada dado um documento bem estruturado.

ICamara Legislativa. Disponivel 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
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EXEMPLO DE PROJETO QUE ALTERA LEGISLA(,'J&O EXISTENTE

PROJETO DE LEI N°, DE 2019

Da Sra. Gabriela Nassif Domeneghetti

Altera 05 artigos 37 e 73 da Lei n® 13,146,

de & de julho de 2015, o artigo 11 da Lein® 8.383,
de 30 de dezembro de 1997 e 0 artigo 6° da

Lei n® 8.134, de 27 de dezembro de 1990

para estimular as paliticas piblicas de

inclusdo das pessoas com deficiéncias

e da outras providéncias

O Congresso Nacional decreta:

Artigo 1° - Os artigos 37 e 73 da Lei n° 13.146, de 6 de julho de 2015 passam & vigorar com a
seguinte redagdo.
“Art. 37 - Constitui modo de inclusdo da pessoa com deficiéncia no trabalho a colocagio

Justificativa

A Lein® 13,146, de 6 de julho de 2015, conhecido como Estatuto da Pessoa com Deficigncia € um

marco com enorme relevancia para a luta pelos direitos e combate das discriminagbe:
pessoas com deficiéncia. Apesar de ser aprovada em 2015, o estatuto possui alguns mecanismos
de inclus&o que passam valer apenas a partir de julho de 2019

as

Sala de SessBes, em 31 de Maio de 2019
Deputada Jovem Gabriela Nassif Domeneghetti

Figura 3. Exemplo de projeto de lei'

3.1.2 Armazenamento digital

O inicio do interesse pela regularizacdo de documentos legais
digitais comecou ainda em 2001, quando o Decreto n.® 3.865
e a Infraestrutura de Chaves Publicas Brasileira (ICP-Brasil)
foram publicados [Lima and Flores, 2016]. Porém, a autenti-
cidade da digitaliza¢@o e armazenamento de documentos le-
gais, piblicos ou privados, sé foi regulamentada pela Lei n°
12.682/2012, que também confere aos documentos digitais
a equivaléncia a documentos fisicos. Dessa maneira, docu-
mentos legais podem ser fisicos ou digitais, desde que sua
autenticidade seja comprovada por assinatura eletronica ou
certificado digital.

Uma ampla gama de documentos legais sdo armazena-
dos na internet tanto por 6rgdos oficiais quanto por organi-
zacdes juridicas, sendo espalhados em diversos portais. O
JusBrasil?, por exemplo, é uma plataforma que centraliza de-
cisdes judiciais, peticdes, leis e noticias juridicas. O Portal
da Legislacdo®, por outro lado, é o repositério oficial das leis
federais brasileiras, como a constituicao, cédigos civil e pe-
nal, e legislacdes complementares. Aqui muitas das leis sdo
formatadas em HTML ou em textos estruturados de maneira
simples, como os utilizados em publica¢des de noticias, o
que facilita a sua extragdo. Por fim, os portais dos tribunais
superiores, como STF, STJ, TST e afins possuem decisdes
judiciais; enquanto o Portal da Transparéncia oferece contra-
tos executados e anonimizados.

No que tange a extracdo de esquemas nestes documen-
tos, a falta de padronizacdo entre 6rgéos e tipos documentais,
com varia¢do na linguagem e terminologias, acaba a transfor-
mando em uma tarefa complexa e que demanda muita mao de
obra [Aquino et al., 2024]. O uso predominante dos PDFs,
que apresentam os dados de maneira ndo estruturada, difi-
culta a extracdo de informagdes relevantes destes documen-
tos. Além disso, uma grande parte dos documentos legais é
escaneada e armazenada em imagens JPEG, de forma em que
a prépria extracdo textual se torna uma tarefa complexa.

Por outro lado, é importante reforcar que existem nor-

Zhttps://www.jusbrasil.com.br
3https://www4.planalto.gov.br/legislacao


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

Extragdo de Esquemas Utilizando Large Language Models

mativas que auxiliam na padroniza¢do, mesmo que parcial-
mente. Segundo o autor Lima and Flores [2016], a legisla-
¢do brasileira vem evoluindo para estabelecer diretrizes cla-
ras para a digitalizacdo, gestdo e preservacdo de documentos
digitais no ambito federal. A Lei n® 12.682/2012, citada an-
teriormente, € uma das analisadas pelo autor; e juntamente a
decretos como o Decreto n°10.278/2020 buscam assegurar a
padronizacdo destes documentos.

A efetividade destas implementagdes para os fins de ex-
tracdo de esquemas, no entanto, ainda se mostram limitadas.
Como observado previamente, mesmo dentre os proprios si-
tes da Unido a formatacio de documentos legais néo é for-
temente padronizada. Alguns portais lidam somente com
PDFs, enquanto outros como o Portal da Transparéncia per-
mitem exportar seus dados em CSV. Por consequéncia, a co-
leta de dados para treinamento demanda um tratamento in-
dividual a cada portal e formato de arquivo. A falta de pa-
dronizagdo acarreta, portanto, em inlimeros problemas que
dificultam a automatizacio de qualquer tarefa juridica.

3.2 Esquemas

Esquemas sfo estruturas formais utilizadas para descrever a
organizac¢do dos dados, incluindo atributos, tipos e relacdes
[Benson and Grieve, 2021]. Constituem a base da represen-
tacdo de dados moderna: em bancos de dados relacionais, os
esquemas definem tabelas, colunas e restri¢cdes; 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 contetido armazenado.

A Tabela 1 apresenta um extrato de um conjunto de da-
dos representado no modelo relacional. Os rétulos ID, NOME,
IDADE, CIDADE e PAIS compdem 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 niimeros inteiros, nimeros reais ou ca-
deias de caracteres), além de atuarem como referéncia para
interpretacao dos dados nelas contidos.

Por exemplo, os valores Maria e José, presentes nas
linhas 1 e 2, sdo 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 anélise da tabela, eliminando a necessidade
de rotular individualmente cada entrada.

IDADE

CIDADE

100 | Maria 45 New York EUA

‘ 101 | José . 32 . Sdo Paulo Brasil
102 | Paulo |78 | Maringa | Brasil

‘ 103 | Beto . 17 . Santos Brasil
104 | Julia 22 Lisboa Portugal
105 | Amanda [ 25 | Paris Franga

Tabela 1. Extrato de uma tabela no formato relacional represen-
tando um individuo.*

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

Silva et al. 202X

3.2.1 Niveis de estruturagdo de dados

A identificacdo 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 ndo estruturados [Christopher et al., 2021].

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

Nos dados ndo estruturados, a complexidade € ampli-
ada. Esses dados sdo amplamente predominantes na inter-
net — artigos, contratos, jornais, postagens e documentos
administrativos. A extracdo de informagdes estruturais nes-
ses cendrios requer interpretacdo contextual, pois os meta-
dados podem aparecer de formas variadas ou mesmo sem
rétulo explicito. Além disso, diferentes documentos podem
expressar a mesma categoria de informacao de maneiras he-
terogéneas (por exemplo, ocupagdes como Representante,
Estudante ou Escritor).

A Figura 4 ilustra uma cldusula de contrato de com-
pra de imével que evidencia a dificuldade de identifi-
car esquemas em texto corrido. Os cdmodos do im6-
vel (quartos, banheiros, sala, cozinha), mencio-
nados na linha 4, aparecem imersos em narrativa tex-
tual, sem lista ou estrutura explicita que os categorize
como atributos do imével. Da mesma forma, o en-
dereco (Rua das Margaridas, n? 120, Bairro Vila
Nova, Estado de S3o Paulo), distribuido entre as linhas
4 e 5 e introduzido por “situado a”, nao apresenta rétulo for-
mal que facilite sua identificacao.

CLAUSULA PRIMEIRA

O VENDEDOR, na qualidade de legitimo proprietario do imovel situado & Rua
das Margaridas, n® 120, Bairro Vila Nova, Estado de Séo Paulo, constituido por
uma casa térrea com 3 quartos, 2 banheiros, sala, cozinha, area de servico e
garagem, adquirido através de escritura definitiva registrada no 2° Regisiro de
Imdveis desta Capital sob o n® de matricula 123456, resolve vendé-lo &
COMPRADORA, pelo valor de R$ 350.000,00 (trezentos e cinquenta mil reais),
que devera ser pago da seguinte forma]

PN W

Figura 4. Exemplo da cldusula de um contrato de compra de uma casa com
dados ficticios.

3.2.2 Automatizagao da extragdo de esquemas

Diante da predominancia de dados ndo estruturados como
método de armazenamento digital, automatizar a identifica-
¢ao de esquemas torna-se crucial tanto para reduzir o tempo e
o esforco humano necessarios na andlise documental, quanto
para facilitar a conversdo desses dados para um modelo es-
truturado. Para esses fins, diversas técnicas de NLP tém sido
aplicadas para tratar textos e permitir que sistemas computa-
cionais identifiquem padrdes estruturais. No entanto, apesar
de seu avango, estas técnicas ainda enfrentam dificuldades
em extrair corretamente metadados quando estes aparecem
de forma implicita.

O desenvolvimento e a popularizacido dos LLMs, espe-
cialmente apds a ado¢do da arquitetura transformer, apresen-
taram novas possibilidades na tarefa de extracdo estrutural.
LLMs sao capazes de reconhecer padrdes textuais comple-
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xos, definir categorias implicitas e relacionar informacdes
dispersas pelo documento, oferecendo capacidades seman-
ticas que complementam métodos cldssicos de NLP.

Combinadas, as técnicas tradicionais de NLP e as capa-
cidades semanticas das LLMSs representam uma abordagem
promissora para automatizar a extragdo de esquemas em do-
cumentos nao estruturados e ricos em contexto, como con-
tratos e documentos legais. Esses conceitos serdo discutidos
nas préximas segoes.

3.3 Large Language Models

As LLMs sdo modelos de aprendizado de maquina em grande
escala capazes de processar linguagem humana e gerar res-
postas através da predicao sequencial de tokens. Sao mode-
los treinados em enormes datasets com capacidade de gerar
textos coerentes, responder perguntas e realizar tarefas com-
plexas de compreensdo textual, segundo artigo da empresa
Achiam et al. [2024].

A popularizag@o 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-
camento publico do GPT, da OpenAl. Nos anos seguintes,
diversos modelos com arquiteturas semelhantes foram de-
senvolvidos, como o LLAMA (da Meta), o DeepSeek (da
DeepSeek Al) e o Claude (da Anthropic).

Atualmente os LLMs sdo popularmente utilizados por
meio de interfaces de interagcdes conversacionais, que permi-
tem que os usudrios insiram prompts que orientam a geracao
das respostas do modelo. O ChatGPT, por exemplo, € a in-
terface online pelo qual é disponibilizado o acesso aos dife-
rentes modelos GPT [OpenAl, 2024]. De forma semelhante,
a LLM chinesa DeepSeek também mantém uma interface de
mesmo nome. No entanto, alguns modelos como o LLaMA
ndo possuem hospedagem online oficial: este foi proposto e
lancado como um modelo base de cédigo aberto que pode
ser utilizado para criar aplicagdes e interfaces, com foco no
uso por pesquisadores e académicos [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 caracteristicas como o tamanho do prompt,
datasets de treinamento, quantia de parametros e especiali-
zacdes. Ao se tratar de treinamento, por exemplo, o GPT-
3 foi treinado com aproximadamente 300 bilhdes de fokens,
enquanto o LLaMA foi treinado por 1,4 trilhdo 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[OpenAl, 2024] e o LLaMA 2 processa até 4
mil [Meta Al, 2023], o Claude Pro aceita até 200 mil tokens,
segundo documentacio oficial [Anthropic, 2024].

3.3.1 Arquitetura

Os LLMs s@o fundamentalmente modelos de aprendizado
profundo (Deep Learning), que utilizam redes neurais para o
processamento de dados e a detec¢do de padrdes a partir de
grandes volumes de dados. As redes neurais sdo estruturas
computacionais formadas por camadas de neur6nios inter-
conectados que permitem a troca de informacdes e o ajuste
de parametros ao longo do treinamento do modelo. Como
consequéncia, esses modelos possuem capacidade de reco-
nhecimento de padrdes e generalizacio eficientes e robustas
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[Bai et al., 2021].

As redes neurais sdo compostas por trés se¢des 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 serdo processados pela rede.
Em prompts de texto, cada neur6nio da camada serd um fo-
ken, enquanto no processamento de imagens a coloragdo de
cada pixel formard os neurdnios.

As hidden layers sao um contribuem para o processa-
mento de dados e o ajuste de pardmetros da rede neural.
Aqui, cada neurdnio recebe dados das camadas anteriores,
aplica parametros como pesos e bias, e utiliza funcdes de
ativac@o para gerar uma saida para a proxima camada. As
fungdes de ativagdo tém um papel importante: evitar a line-
aridade. Segundo Rasamoelina et al. [2020], a variagdo que
elas trazem aos neurdnios permite que a rede represente pa-
drdes complexos, evitando que se comporte como uma sim-
ples funcio linear.

E € a partir do constante processamento, ajuste e propa-
gacdo de dados pelas camadas que o treinamento do modelo
acontece: a cada dado processado os neur6nios sao capazes
de ajustar seus parametros, como o peso de cada entrada (que
representa sua importancia na decisdo do neur6nio) e o bias,
um valor constante que desloca a ativacdo. Dessa maneira,
s@o capazes de se adaptarem aos dados fornecidos, reconhe-
cendo padrdes complexos que auxiliam na formulacdo de res-
postas.

Por tltimo, os dados chegam A camada de output. E aqui
que aresposta é gerada: € atribuida a cada possivel token uma
probabilidade de ser utilizado na resposta, e os fokens sao se-
lecionados sequencialmente. Esta escolha também pode ser
controlada através de técnicas de selecdo de rokens, como o
greedy decoding - que sempre escolhe o token com maior
probabilidade; ou o Top-K Sampling, que escolhe aleatoria-
mente entre os K fokens mais provaveis. E importante notar
que a forma da saida final estd 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.

Input Layer  Hidden Layer 1
784

Hidden Layer 2 Qutput Layer
64 10

(relu) (relu) (softmax)
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Figura 5. Arquitetura simplificada de uma rede neural.’

Loss Layer
(cross-entropy)

3.3.2 Treinamento

Apesar dos avangos 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 parametros [Achiam et al., 2024].

SAMAZON WEB SERVICES. Disponivel em:
amazon.com/pt/what-is/neural-network/

https://aus.
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O GPT-3, desenvolvido pela OpenAl, € um exemplo:
o modelo possui 175 bilhdes de pardmetros [Brown et al.,
2020]. Os bilhdes de pardmetros sdo constantemente atua-
lizados durante o processo de treinamento que, no caso do
GPT-3, contou com aproximadamente 300 bilhdes de tokens
[Achiam et al., 2024].

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

Os 300 bilhdes de tokens utilizados no GPT-3, por
exemplo, estdo divididos entre enormes bases de dados. A
Common Crawl - uma vasta colecio de paginas web coleta-
das desde 2008, foi utilizada no treinamento juntamente ao
WebText, que é composto por textos extraidos de links com-
partilhados na rede social Reddit. Para dados literdrios, os
conjuntos Books1 e Books2, que sdo compostos por livros de
dominio publico e obras licenciadas, foram utilizados. Além
destes, grande parte da enciclopédia online Wikipedia foi uti-
lizada de maneira fundamental para a geracdo de saidas es-
truturadas.

Modelos como o GPT-3 sdo 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 maquinas. Por esse motivo, o desen-
volvimento de LLMs acaba por ser uma tarefa custosa e, por
consequéncia, limitada a centros de pesquisa, empresas mul-
timiliondrias ou universidades com infraestrutura modernas
[Touvron et al., 2023].

Devido a esta limitag¢do, empresas como a Google atra-
vés da Google Cloud introduziram o servico de aluguel de
GPUs. Como o treinamento de uma LLM de larga escala
€ impossivel sem uma enorme infraestrutura, esta € uma al-
ternativa (ainda que custosa) para a elaboracdo por indivi-
duos, organiza¢des ou pequenas empresas. Além disso, lan-
camento de modelos open-source como o LLaMA e o Mis-
tral, aliado a técnicas de fine-tuning, torna possivel a adapta-
¢ao0 de modelos ja treinados de maneira barata e exponenci-
almente mais rapida [Touvron et al., 2023]

3.4 Transformer

O transformer € uma arquitetura de rede neural proposta em
[Vaswani et al., 2023]. Sua arquitetura é baseada na imple-
mentagdo de mecanismos de aten¢do, desenvolvido princi-
palmente para tarefas de tradug¢ao em sequéncia e de maneira
a ser facilmente paralelizada e escaldvel, segundo os autores.

A arquitetura transformer é separada entre encoder e
decoder, representados na Figura 6. Enquanto o encoder é
responsavel por processar a entrada e gerar representacdes
contextuais, o decoder gera as saidas de acordo com as re-
presentacdes do encoder.

O encoder € composto por N camadas idénticas (sendo
seis camadas na implementacdo original) contendo imple-
mentagdes de Multi-Head Attention, Feed Forward e, ap0s
cada uma dessas, etapas de Add & Norm

O Multi-Head Attention € o principal mecanismo de
aten¢do proposto pela arquitetura. Este mecanismo permite
que a rede neural preste atengdo em muiltiplos rokens da en-
trada durante o processamento de cada token, isto &, uti-
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Figura 6. Arquitetura transformer apresentada no artigo [Vaswani et al.,
2023].

lize o restante da entrada como contexto para cada andlise.
Esta atencdo multipla é referenciada como as diversas “ca-
becas’do mecanismo. Dessa maneira, em cada foken tra-
tado pelo modelo é realizada uma andlise de contexto que
o carrega com informagdes auxiliares que, posteriormente,
impactam na resposta gerada. Segundo os autores Manning
and Schiitze [1999], essa técnica € um avanco em relacio as
redes neurais RNN, que utilizavam somente o token anterior
como ponto de referéncia.

Em seguida, cada foken passa por uma rede neural Feed
Forward, que é responsédvel por aplicar uma transformacio
ndo-linear através de uma fung¢do de ativagdo, como citado
previamente na explicacdo de redes neurais. Esta etapa nio
utiliza um sistema de atenc@o, como o Multi-Head Attention,
mas aplica seu tratamento foken a token levando em conside-
racdo as informagdes de contexto ja inseridas na etapa com o
mecanismo. A aplicacdo da Feed Forward, segundo o autor
Manning and Schiitze [1999], evita a linearidade que limita-
ria os resultados do transformer.

Ap6s a execucdo de cada um dos mecanismos (tanto
Multi-Head Attention quanto Feed Forward), a arquitetura
transformer aplica a etapa de Add & Norm, ou conexao re-
sidual e normaliza¢do em camadas. Aqui, a entrada x de um
mecanismo € somada a sua saida f{x), gerada apds a sua exe-
cucdo. Dessa maneira, o modelo € capaz de aprender atra-
vés de correcdes graduais ao permitir que os novos dados
mantenham informacgdes importantes ja contidas nos dados
de entrada. Apds a soma, ainda € realizada uma normali-
zacdo por camadas, onde os valores sao ajustados para te-
rem média zero e variag¢do unitdria, o que, como descrito por
Vaswani et al. [2023], estabiliza o treinamento € melhora o
desempenho do modelo.

Por fim, a saida do encoder € uma sequéncia de veto-
res, um para cada token, carregados contextualmente, ou seja,
contendo informagdes sobre outros fokens juntamente as in-
formacdes do foken principal. Os dados vao, entdo, para o
decoder, que é responsdvel pela geracdo sequencial de fokens
da resposta.

O decoder, assim como o encoder, € composto por N
camadas idénticas (sendo seis utilizadas na implementacao
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original). Aqui também estdo presentes os mecanismos de
Multi-Head Attention, Feed Forward e as etapas de Add &
Norm, porém com a adicdo do Masked Multi-Head Attention
no inicio de sua pipeline.

O mecanismo de Masked Multi-Head Attention € res-
ponsdvel implementar uma méscara triangular, que impede
o modelo de levar fokens futuros em consideracdo na gera-
¢ao sequencial da safida. Dessa maneira, cada token é gerado
utilizando o mecanismo de atenc¢do apenas nos tokens ji ge-
rados. Na geracdo do terceiro foken, por exemplo, o Masked
Multi-Head Attention impede o modelo de considerar os pos-
siveis token 4 ou 5, e permite apenas a atengo aos foken 1 e 2,
com o objetivo de garantir uma sequéncia fluida de geracao.

3.5 Embeddings

Os embeddings sao representacdes numéricas de elementos
linguisticos, como palavras, sentencas ou documentos intei-
ros, utilizados para capturar relagdes semanticas de maneira
efetiva. Essa técnica surgiu para lidar com as limitagdes de
métodos tradicionais de representacdo textual baseados em
contagem, como o bag-of-words e o TF-IDF, que tratavam
cada termo de forma independente e ndo eram capazes de ex-
pressar relagdes de similaridade ou contexto. Com o avango
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 a interpretacdo
humana [Chersoni ef al., 2021].

Segundo Mikolov et al. [2013], uma das primeiras con-
tribui¢des expressivas para essa abordagem foi o Word2Vec,
que introduziu representacdes vetoriais capazes de posicio-
nar palavras semanticamente semelhantes préoximas em um
espago 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
dindmico a cada token representado.

O avango dos modelos pré-treinados, como BERT e
RoBERTa, contribuiu para o uso dos embeddings orienta-
dos a sentengas. Diferentemente das versdes que represen-
tavam apenas palavras isoladas, os modelos recentes conse-
guem codificar unidades textuais maiores, permitindo medir
similaridade entre frases, pardgrafos ou documentos comple-
tos. Os autores Reimers and Gurevych [2019] destacam que
essa evolucao permitiu o uso de medidas de distancia veto-
rial como instrumento para tarefas mais complexas, como
deteccdo de parafrases, recuperacdo de informagao e avalia-
¢do semantica de respostas geradas por LLMs.

A funcdo 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 regides proximas no espaco vetorial, enquanto textos
sem relag@o ficam afastados. Essa caracteristica se tornou
fundamental para este trabalho, pois os resultados gerados
pela LLM frequentemente apresentam variagdes lexicais ou
estruturais que ndo podem ser avaliadas por métodos pura-
mente textuais. A utilizacdo de embeddings possibilita com-
parar elementos do golden schema com os campos produzi-
dos pelo modelo de forma robusta, considerando nao apenas
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igualdade literal, mas grau de similaridade conceitual.

Pertinente a este trabalho, o uso de representagdes ve-
toriais permite o cdlculo de métricas semanticas através de
técnicas como a similaridade do cosseno, amplamente em-
pregada em tarefas de comparagao textual. Essa abordagem
permite quantificar a proximidade entre dois textos mesmo
quando expressos de maneiras diferentes, como discutido an-
teriormente, uma caracteristica essencial na avaliacdo de sai-
das de modelos de linguagem que lidam com textos néo estu-
turados. Estudos recentes reforcam esse potencial, como o de
Gao et al. [2024], que investiga como embeddings extraidos
de LLMs podem ser usados para classificagdo, interpretacio
e comparagdo semantica, demonstrando que tais vetores cap-
turam relagdes de significado de forma eficaz.

Apesar das vantagens, o método apresenta limitagdes.
Expressdes numéricas, codigos formais e sequéncias ndo tex-
tuais podem nao ser representadas adequadamente no espago
vetorial, gerando incerteza nestes casos. Ainda assim, as
vantagens em relagdo ao tratamento textual por ndo depender
de similariedade sintética tornam essa técnica especialmente
valiosa para avaliar a coeréncia semantica das extracdes e
identificar divergéncias relevantes entre o esquema extraido
pela LLM e o golden schema esperado.

4 Metodologia

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

4.1 Elaboragao do Dataset

A construcdo do conjunto de dados teve inicio com a coleta
de documentos legais disponibilizados em portais oficiais do
governo, particularmente Atas de Registro de Preco (ARP)
do Portal de Transparc—“:ncia6 e documentos relacionados, nor-
malmente publicados em formato PDF. As ARPs possuem
esquemas semelhantes, mas diferem em estrutura e represen-
tacdo de dados, o que as torna adequadas para o estudo da
tarefa de extrag¢do de esquemas e, sobretudo, permitem com-
paracdo 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 distribuicao
dos documentos nos diferentes portais. Apds essa etapa ex-
ploratdria, a automacao foi implementada para ampliar sig-
nificativamente o volume de dados e garantir maior controle
sobre os critérios de sele¢do. Para isso, foi utilizado o fra-
mework Selenium’, escolhido por sua capacidade de simu-
lar interagdes humanas com navegadores e lidar com pédginas
que dependem fortemente de JavaScript ou carregamento di-
namico de contetddo.

Com o Selenium, foi construida uma rotina capaz de
navegar por listas de publicagdes, interagir com elementos
da pagina, percorrer paginacdes e realizar o download direto
dos arquivos PDF. Essa abordagem permitiu contornar limi-

Shttps://contratos.sistema.gov.br/transparencia
https://www.selenium.dev/
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tagdes comuns de raspagem tradicional, como pdginas que
bloqueiam requisi¢des diretas ou que exigem a execucdo de
scripts client-side para exibir documentos. Além disso, a au-
tomacao possibilitou estabelecer regras de priorizagdo, como
baixar apenas arquivos compativeis 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-
temadtica e reprodutivel.

Ap6s concluida a coleta automatizada, os documentos
passaram por um processo de pré-selecdo para garantir sua
usabilidade. Arquivos duplicados ou compostos majoritari-
amente por imagens digitalizadas foram excluidos, uma vez
que ndo estdo contidos no escopo do trabalho, resultando em
um conjunto de 471 documentos. Os arquivos resultantes
passaram posteriormente por etapas de limpeza, normaliza-
¢ao e preparacgao textual, detalhadas na préxima segao.

4.2 Pré-Tratamento Textual

O pré-tratamento textual buscou tratar a heterogeneidade dos
documentos coletados via web scraping. As Atas de Registro
de Precos (ARPs) apresentam formatos variados, problemas
de digitalizacdo, padrdes inconsistentes e textos com ruidos
tipicos 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 sdo re-
movidos, assim como documentos compostos apenas por
imagens, ja que o estudo ndo utiliza Optical Character Re-
cognition (OCR). Esse filtro evita arquivos que ndo poderiam
ser processados e mantém o dataset consistente.

Ap6s a filtragem, o texto de cada pagina € extraido e
submetido a uma limpeza que remove quebras de linha exces-
sivas, espacamentos irregulares e caracteres residuais produ-
zidos por conversdes internas do PDF. Em seguida, o con-
teudo passa por normalizacOes textuais. Datas sdo padroni-
zadas para reduzir variagdes entre formatos distintos, faci-
litando o reconhecimento posterior pela LLM. Abreviacdes
comuns, como “v. total” ou “obs.”, sdo substituidas por suas
formas completas ("valor total”, "observa¢do”) para tornar o
texto mais claro e reforcar consisténcia.

Uma parte importante do processo foi a tentativa de nor-
malizacdo de valores monetdrios. Inicialmente, buscou-se
padronizar pregos e valores financeiros, ja que sdo elementos
centrais nas ARPs. No entanto, essa abordagem mostrou-se
invidvel. Muitos nimeros presentes nos documentos pos-
suem o padrdo de escrita similares a valores monetarios,
como CPFs, CNPJs, telefones, codigos de itens e percentuais.
A auséncia frequente do prefixo “R$” impediu diferenciar, de
forma segura, valores financeiros de outras entidades numé-
ricas. Mesmo tentando restringir a normalizagcdo pelo con-
texto, os documentos apresentaram variacdes demais para
uma detec¢do confidvel. Para evitar modifica¢des incorretas
em dados sensiveis, especialmente identificadores pessoais e
referéncias administrativas, esta etapa do processamento foi
abandonada e estes valores foram preservados em suas for-
mas originais.

Depois da limpeza e normalizacio, o texto das paginas
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foi reunido em um udnico bloco continuo, garantindo que a
LLM tenha acesso sequencial completo ao contetido do do-
cumento. Com essa pipeline, foi possivel padronizar os do-
cumentos sem comprometer informagdes criticas, reduzindo
ruidos e mantendo a consisténcia necessdria para a andlise e
para a avaliacdo 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 c6digo
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 satisfatério na identificagdo e extracio dos esquemas
propostos no dataset elaborado, superando outras alternati-
vas testadas, como o T5-base da Google.

1

"document": {

"type": "document",
"registration_number": {
"type": "integer",
"number": "001.2025"
b
"date": {
"type": "date",
"year": "2025",
"month": "abril"

Figura 7. Testes prévios utilizando o Mistral 7B

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

A decis@o 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-
¢do, semelhante a adotada pela familia de modelos LLaMA,
opera no nivel de subpalavras, permitindo que o modelo
represente eficientemente tanto termos juridicos especificos
quanto estruturas numéricas e padrdes textuais. Essa propri-
edade contribui para a melhor interpretacdo e segmentacio
dos documentos legais presentes no dataset, reduzindo am-
biguidades e auxiliando na eficiéncia da etapa de extracdo de
campos. O uso do tokenizador nativo foi particularmente in-
teressante devido a diversidade de terminolégica encontrada
nos documentos legais, e favoreceu a interpretagdo contex-
tual.

Por fim, a escolha do Mistral 7B Instruct v0.2 também
se justifica por sua boa relagdo 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 precisdao com requisitos computaci-
onais mais modestos, tornando vidvel sua utiliza¢do no con-
texto desta pesquisa, que opera sob limitacdes de hardware
que impedem a utilizacdo de modelos computacionalmente
Custosos.

4.4 Preparagao do modelo
4.4.1 Golden Schema

Para possibilitar a avaliagdo do modelo na extracdo de in-
formacdes estruturadas de documentos legais, foi necessario
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 Precos (ARPs) e define os tipos de dados espe-
rados para cada campo. Sua elaboragdo foi realizada ma-
nualmente, com base na andlise de quinze documentos re-
presentativos coletados da mesma fonte do dataset, permi-
tindo identificar informagdes recorrentes e relevantes, como
nimero da ata, processo administrativo, datas, 6rgao geren-
ciador, fornecedores e itens registrados. Campos complexos,
como listas de fornecedores e itens, foram modelados como
listas de objetos, enquanto informacdes compostas, como da-
dos do 6rgdo gerenciador ou periodos de vigéncia, foram
representadas como objetos aninhados. Como resultado, o
golden schema ficou composto por 25 chaves. A construgdo
do golden schema permitiu criar uma referéncia consistente
para avaliacdo do modelo, fornecendo tanto a identificacio
dos campos quanto os tipos de dados esperados, essenciais
para o célculo de métricas como Type Accuracy, Type Pre-
cision e similaridade semantica. O Listing 1 apresenta uma
versao 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 colecdes de elemen-
tos estruturados, como conjuntos de fornecedores ou itens
registrados.

Listing 1: Exemplo simplificado do golden schema

"numero_ata": {"type": "string"},
"vigencia": {
"type": "object",
"properties": {
"data_inicio":
"data_fim": {

"date" },
X

{ "type" .
"type ". n"date"
}3

"fornecedores_registrados": {
"type": "array",
"items": {

"type": "object",

"properties": {
"razao_social":
"ecnpj": {

"string"},

333

{u type n .
"type": "string"
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4.4.2 Prompt

O prompt de extracdo foi desenvolvido para guiar a LLM na
identificagdo e estruturagio das informacdes mais relevantes
presentes nos documentos, respeitando a forma definida pelo
golden schema. Ele contém instrugdes a respeito da identi-
ficacdo de campos recorrentes, a padronizacdo de tipos de
dados e a representag@o de listas e objetos aninhados, além
de orientar a LLM a ndo preencher valores e a retornar exclu-
sivamente o esquema JSON. A elaboracdo do prompt focou
em garantir consisténcia nos resultados produzidos pelo mo-
delo, tornando possivel a comparagdo direta com o golden
schema e permitindo uma avaliagdo objetiva da capacidade
da LLM em extrair informagdes estruturadas de documentos
legais complexos.

Listing 2: Prompt utilizado nos testes

Analise o texto abaixo e extraia um esquema
JSON que descreva os dados mais
importantes encontrados no documento.

0 esquema deve seguir o formato chave-valor,

com o nome do campo e o tipo de dado (
inteiro, string, lista, etc.).

Regras:

- Identifique apenas informagdes relevantes
e recorrentes.

- Use tipos de dado genéricos: "string", "
integer", "float", "date", "boolean", "
percent".

- N&o preencha valores, apenas defina o tipo

esperado.

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

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

- N&o repita este prompt nem adicione
comentarios, explicagdes ou texto além
do JSON.

- Retorne apenas o JSON puro e valido.

Exemplo de estruturas esperadas:
{ "documento": { "type": "string"
"fornecedor": {
"type": "object",
"properties": {
"nome": { "type":
"valor": { "type":
"itens": {
"type": "array",
"items": {
"type": "object",
"properties": {
"descricao":
"quantia": {

}’

"string" },
"integer"

113,

"string" 1},
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{ "type" .
"type": "integer"

4.5 Testes

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

Para viabilizar a execug¢do da LLM em ambiente local,
os testes foram realizados em uma mdaquina equipada com
uma GPU NVIDIA RTX 4070 Ti, com 8 GB de memoria
dedicada. Devido ao tamanho do modelo e as limitacdes de
hardware, foi empregada quantizacio em 4 bits durante o car-
regamento da LLM, permitindo reduzir o custo de memoria
do modelo. Essa técnica tornou possivel o processamento
dos documentos em tempo habil e dentro da capacidade com-
putacional disponivel.

O Mistral 7B possui um limite de contexto aproximado
de 8.000 fokens, o que inviabiliza o envio de documentos
extensos em uma Unica chamada ao modelo. Para contornar
essarestri¢do, o contetido de cada documento foi segmentado
em blocos de 2.000 fokens, gerados por meio do tokeniza-
dor nativo do proprio Mistral. Essa abordagem garantiu que
cada parte do documento fosse processada integralmente, ao
mesmo tempo em que evitou truncamentos automadticos de-
correntes de alto consumo do contexto da LLM pela juncdo
do prompt e do texto do documento, o que poderia compro-
meter a extracdo das informacdes.

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

Apds a execucdo completa do processo de extragdo, °

cada documento teve seu esquema reconstruido a partir dos
chunks processados pela LLM, resultando em um tnico
JSON por documento. Esse JSON preserva as chaves e es-
truturas de todas as chunks, integrando todas as informagdes
extraidas ao longo do documento, garantindo uma represen-
tacdo completa e unificada do esquema produzido pela LLM.

Com os JSONs individuais prontos, foi realizada a pri-
meira etapa de avaliacdo, na qual cada documento foi com-
parado diretamente com o golden schema. Nessa fase, foram
calculadas métricas de acurdcia semantica, cobertura seman-
tica, F1 semantico, acurécia de tipos e precisdo de tipos, per-
mitindo analisar, em uma média por documento, o quao pré-
ximo o modelo chegou da estrutura esperada.

Além dessa avaliacdo individual, foi conduzida uma se-
gunda andlise baseada na unido de todos os JSONs gerados.
Para isso, todos os esquemas reconstruidos foram unidos em
um unico 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 nivel agregado. A inten-
¢do dessa segunda andlise foi verificar se a fusdo de todos os
documentos capturava uma visdo mais completa do esquema
esperado, superando eventuais lacunas presentes em docu-
mentos isolados, ou se, ao contrario, acumulava inconsistén-
cias que prejudicavam a fidelidade ao esquema de referéncia.
A Listing 3 apresenta um trecho do esquema resultante.
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Listing 3: Exemplo simplificado do esquema unificado ge-
rado pelo modelo

{"orgao_gerenciador": {
"type": "object",
"properties": {
"email": { "type": "string" I},
"telefone": { "type": "string" },
"endereco": {
"type": "object",
"properties": {
"bairro": { "type":
"cep": { "type":
333,

"string" 1},
"string" }}

"fornecedores": {
"type": "array",
"items": {
"type": "object",
"properties": {
"registro_de_precos": {
"type": "object",
"properties": {
"cancelado":
},
"precos": {
"type": "array",
"items": {
"type": "object",
"properties": {
"item": { "type":
"preco": { "type":
}
FF33}}

{ "type": "boolean"

"string"},
"float"}

},

"cancelamento": {
"type": "object",
"properties": {

"motivo": { "type":

1}

"string"

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

5 Resultados

A andlise qualitativa do desempenho do modelo foi realizada
comparando os JSONs extraidos com o golden schema de
referéncia, utilizando métricas de similaridade semantica e
acurdcia 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 extraidos, utilizando
similariedade do cosseno. Essa abordagem permitiu identifi-
car correspondéncias exatas (semantic_good) e parciais (se-
mantic_partial), além de avaliar a correcao dos tipos de da-
dos previstos pelo modelo.

Os resultados gerais obtidos na primeira etapa, que en-
globa a média resultante da comparacao individual do JSON
de cada documento, encontram-se resumidos na Tabela 2. A
distribui¢do 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 extragdo de esquemas de ARPs por documento.

Meétrica 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
Distribuicédo das métricas por documento
10 T 0

semantic_accuracy  semantic_coverage semantic_f1 type_accuracy type_precision

Figura 8. Box Plot da distribui¢cao 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 correspondéncias com similaridade igual ou
superior a 0,75. Ja a Semantic Coverage de 0.714 revela que
cerca de 71% dos campos do esquema de referéncia foram
cobertos, incluindo correspondéncias parciais com similari-
dade entre 0,60 e 0,75. O valor intermediario da Semantic
F1 (0.519) evidencia um equilibrio entre precisdo semantica
e cobertura.

Em termos de identificacdo 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-
traidos pelo modelo possufam 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 consisténcia do modelo na atribui¢ao de tipos.

Adicionalmente, o modelo gerou em média 30,9 cam-
pos por documento, valor préximo ao nimero de campos do
golden schema, de 25. Isso indica que a LLM conseguiu ex-
trair grande parte das informagdes relevantes, com valor acei-
tavel de ruido, embora algumas correspondéncias semanticas
ndo tenham atingido o limiar de similaridade maximo.

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

Como pode ser observado, as métricas de similaridade
semantica (Semantic Accuracy, Coverage e FI) demonstram
uma alta dispersao entre os documentos, indicada pelas cai-
xas alongadas. Isso sugere que o desempenho do modelo na
correspondéncia semantica € inconsistente ao longo da base
de 471 documentos, especialmente no caso da Semantic Co-
verage.
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Tabela 3. Métricas gerais de desempenho do Mistral 7B Instruct
v0.2 na extragdo de esquemas de ARPs no JSON unificado.

Meétrica 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 dispersdo interquartil prati-
camente nula (caixas esmagadas em 1.0). Este padrdo visual
indica robustez do modelo na atribui¢do de tipos de dados.
Além disso, a ocorréncia de outliers mostra-se irrelevante di-
ante do nimero total de documentos analisados, indicando
que o modelo mantém consisténcia na extracdo de informa-
¢des em torno das médias representadas pelo box plot.

A partir do comportamento observado na avalia¢do indi-
vidual, € possivel compreender o contraste nos dados quando
se analisa o JSON unificado, formado pela jun¢do de todos
os esquemas extraidos ao longo do conjunto de documen-
tos. Nesse cendrio, todas as métricas semanticas atingiram
valores aceitdveis, como pode ser visto na Tabela 3. Esse
resultado mostra que a fusdo dos esquemas elimina lacunas
e assimetrias presentes em documentos isolados, unindo to-
das as chaves corretas em um tinico esquema, permitindo que
ao menos uma ocorréncia correta de cada campo do golden
schema seja recuperada pelo modelo.

Apesar da performance semantica elevada, o volume to-
tal de campos previstos alcangou 3310, em contraste com os
25 campos existentes no esquema de referéncia. Esse au-
mento expressivo revela que a fusdo agregou grande quan-
tidade de ruido, incluindo redundéncias, variagdes nominais
de chaves e interpretacdes alternativas produzidas pelo mo-
delo. Ainda assim, mesmo com o grande nimero de cha-
ves, 0 modelo manteve alta coeréncia na atribui¢io dos tipos
de dados, com Type Accuracy e Type Precision em torno de
0,96.

De forma geral, os resultados apresentados fornecem
uma visdo consolidada do desempenho do Mistral 7B Ins-
truct v0.2 na extragdo de esquemas de documentos nio es-
truturados, servindo como base para as discussdes e reco-
mendacdes que serdo abordadas no capitulo seguinte.

6 Conclusao

O presente trabalho avaliou a capacidade do modelo Mistral
7B Instruct v0.2 na extrag¢do de esquemas estruturados a par-
tir de documentos legais ndo estruturados, especificamente
Atas de Registro de Precos (ARPs).

Os testes mostraram que a LLM € capaz de identificar
e organizar a maior parte das informacdes relevantes, produ-
zindo JSONSs 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
classificacao dos tipos de campos, mesmo quando o contetido
dos documentos € complexo ou variado.

Por outro lado, a avaliacdo semantica, representada pela
Semantic Accuracy e pela Semantic Coverage, demonstrou
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limitagcdes na correspondéncia entre os campos extraidos 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 compreensdo semantica completa ainda nio é totalmente
confidvel para automagdo sem supervisao humana.

Os resultados observados na segunda etapa do teste,
com o JSON unificado, ajudam a contextualizar esse cendrio
ao revelarem dois comportamentos complementares do mo-
delo. Na andlise por documento, o desempenho semantico se
mostrou varidvel, evidenciando limita¢cdes na consisténcia da
LLM ao lidar com textos complexos e pouco estruturados. Ja
na avaliacdo do JSON unificado, os valores maximos das mé-
tricas semanticas revelam que, ao longo do corpus, o modelo
foi capaz de recuperar corretamente todos os campos espera-
dos ao menos uma vez, embora ndao de forma uniforme entre
os documentos.

Essa diferenca ressalta um aspecto importante na ava-
liagao de modelos para extracdo de esquemas: a fusdo de
previsdes tende a ocultar falhas locais e consolidar apenas
os acertos distribuidos ao longo dos documentos. Embora
gere um esquema semanticamente completo, a juncdo tam-
bém amplia significativamente o ruido e a redundéncia, o que
reforca a necessidade de métodos adicionais de filtragem e
normalizacdo de chaves para tornar o resultado utilizdvel em
aplicagdes reais.

Dessa forma, este estudo conclui que o Mistral 7B Ins-
truct v0.2 pode agilizar a prepara¢do de dados e reduzir parte
do esfor¢o manual na extragdo de esquemas de documen-
tos ndo estruturados, especialmente no Ambito legal, atuando
como ferramenta auxiliar. Entretanto, sua aplicacdo pratica
exige estratégias de verificacdo, limpeza e corre¢do seman-
tica, garantindo que as informacdes extraidas sejam nao ape-
nas estruturadas, mas também semanticamente corretas.

Como dire¢do de trabalhos futuros, pode-se citar: ex-
plorar tanto aprimoramentos no modelo, por meio de RAG e
fine-tuning, quanto o pds-processamento dos esquemas, Vi-
sando aumentar a correspondéncia de chaves e reduzir a ne-
cessidade de intervencdo manual. Essas abordagens t€m po-
tencial para tornar a aplicacdo de LLMs mais confidvel na
andlise de documentos ndo estruturados complexos, contri-
buindo para a extragc@o e padronizacdo de dados.
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