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Resumo

Filho, Ricardo P. S.. Reconhecimento de Entidades Nomeadas em Editais

de Licitacdo. Goidnia, 2024. [63p. Dissertacdo de Mestrado. Programa de Pds-

Graduacgdo em Ciéncia da Computacao(PPGCC), Instituto de Informética (INF),

Universidade Federal de Goias (UFG).
Este trabalho explora o uso de modelos de linguagem natural (LLMs) para extracdo de
informagdes em editais de licitagdo, focando na tarefa de Reconhecimento de Entidades
Nomeadas (REN). Dada a natureza diversa e ndo padronizada dos editais, o trabalho
propde uma metodologia que integra técnicas de sele¢cdo semantica e cendrios de Zero-
Shot e Few-Shot, com o objetivo de otimizar o processo de anotacdo e extracdo de
entidades, reduzindo a necessidade de intervencdo manual e melhorando a precisao.
O primeiro passo foi a constru¢do de um corpus anotado com entidades nomeadas
em editais de licitacdo. Em seguida, os modelos BERTimbau, BERTikal e mDeBERTa
foram treinados supervisionadamente neste conjunto de dados anotado. Os experimentos
mostraram que o0 BERTimbau apresentou melhor desempenho geral, alcancando valores
acima de 0.80 para a métrica de avaliacdo Fl-score. Nos cendrios Zero-Shot e Few-
Shot, diferentes templates de prompt e estratégias de selecdo de exemplos foram testados.
Modelos como GPT-4 e LLaMA obtiveram desempenho equivalente aos modelos que
passaram por treinamento supervisionado com o auxilio de exemplos semanticamente
relevantes, apesar de resultados modestos no cenario sem exemplos.
Os resultados indicam que a combinacdo de prompts enriquecidos com exemplos e a
pré-selecdo de sentencas relevantes na etapa de anotacdo contribui para maior precisao
e eficiéncia do processo de REN em editais de licitacdo. A metodologia apresentada
pode ser aplicada para extracdo de informagdes, com potencial impacto na transparéncia

e auditoria de licitacdes publicas.

Palavras—chave
Processamento de Linguagem Natural, Reconhecimento de Entidades Nomeadas, Editais

de Licitacao



Abstract

Filho, Ricardo P. S.. T. Goiania, 2024.[63p. MSc. Dissertation. Programa de Pos-
Graduacgdo em Ciéncia da Computagao(PPGCC), Instituto de Informatica (INF),
Universidade Federal de Goias (UFQG).

This work explores the use of large language models (LLMs) for information extraction
in public procurement notices, focusing on the Named Entity Recognition (NER) task.
Given the diverse and unstandardized nature of these documents, the study proposes a
methodology that integrates semantic selection techniques with Zero-Shot and Few-Shot
scenarios, aiming to optimize the annotation and entity extraction process, reduce manual
intervention, and improve accuracy.

The first step involved building an annotated corpus containing named entities from pro-
curement notices. Subsequently, the BERTimbau, BERTikal, and mDeBERTa models
were trained in a supervised manner using this annotated dataset. Experiments showed
that BERTimbau achieved the best overall performance, with an F1-score above 0.80. In
the Zero-Shot and Few-Shot scenarios, various prompt templates and example selection
strategies were tested. Models such as GPT-4 and LLaMA achieved performance compa-
rable to supervised models when aided by semantically relevant examples, despite modest
results in the absence of examples.

The results indicate that combining enriched prompts with examples and the pre-selection
of relevant sentences during the annotation phase contributes to greater accuracy and
efficiency in the NER process for procurement notices. The proposed methodology can
be applied to information extraction, with potential impacts on transparency and auditing

in public procurement.

Keywords

Natural Language Processing, Named Entity Recognition, Procurement Notices
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CAPITULO 1

Introducao

No dominio juridico, a quantidade massiva de cole¢des de documentos torna de-
safiadora a andlise manual dessas demandas. Nos 6rgdos fiscalizatérios do governo, por
exemplo, os processos de auditoria envolvem a extracao de informag¢des em centenas de
documentos para averiguar se os 6rgaos da Administragdo Publica seguem os principios
da legalidade, da legitimidade e da economicidade na execuc@o orcamentdria e financeira
dos recursos publicos. Considerando que a extracdo dessas informacdes requer compreen-
sdo de texto e conhecimentos especificos sobre o dominio desses documentos, automatizar
essa tarefa exige sistemas inteligentes capazes de aprender padrdes no texto que permitam
a correta identificacdo dessas informagdes.

Nesse sentido, o Processamento de Linguagem Natural (PLN) € o subcampo da
Inteligéncia Artificial (IA) que possibilita aos computadores executar tarefas que exijam
o entendimento e a manipulacdo de linguagem natural, escrita ou falada [[14]]. Dentre
as tarefas de PLN para Extracdo de Informacgdo (EI), a tarefa de Reconhecimento de
Entidades Nomeadas (REN) parece ser a mais adequada ao problema. A tarefa de REN
tem por objetivo reconhecer no texto palavras ou frases que identifiquem um item, ou
Entidade Nomeada (EN)[89]. Cada EN pertence necessariamente a uma classe, categoria
ou tipo. As entidades podem trazer consigo informac¢des importantes sobre o conteudo
de documentos e, portanto, servir de insumos para outras tarefas, como Recuperacdo de
Informacdo e Classificagcdo de Documentos, ou mesmo auxiliar na tomada de decisdo.

Nesse trabalho, em parceria com o Tribunal de Contas dos Municipios do Estado
de Goids (TCMGO), avaliamos a utilizacdo de sistemas inteligentes para automatizar a
extracdo de informagdes de editais de licitagdo. Primeiramente, adotou-se uma abordagem
baseada em Aprendizado de Mdaquina, em que modelos da familia BERT[21]] foram
treinados para a tarefa de REN a partir de um corpus composto por textos de editais
de licitacdo em que os dados de interesse foram anotados manualmente como entidades
nomeadas. Em uma segunda abordagem, os modelos de linguagem generativos foram

avaliados na extracdao dos dados em cendrios com restricdo de dados anotados.
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1.1 Motivacao

No Brasil, o Tribunal de Contas é o 6rgao de natureza administrativa responsavel
pela fiscalizagdo do emprego de recursos publicos [39]. Uma das func¢des do Tribunal
¢ auditar os editais de licitacdes, nos quais a Administracdo descreve as regras do
procedimento que selecionard a melhor proposta visando a contratagao de bens e servigos
[20]. Em nivel estadual, o Tribunal de Contas € responsdvel por processar os editais
de cada municipio pertencentes ao seu respectivo ente federativo, dentro de um prazo
estabelecido por lei.

Considerando apenas o trabalho desempenhado pela Secretaria de Fiscalizacdo
de Engenharia (SFE) do TCMGO, foram avaliados 154 editais de licitacdo de obras e
servicos de engenharia no ano de 2023, resultando em correcdes em varios deles, in-
cluindo altera¢des nos valores de 15 editais, resultando em uma economia potencial de
34,1 milhdes de reais para os municipios. Segundo o tribunal, "as principais irregularida-
des detectadas foram incompatibilidades entre modalidade, preco e prazo de publicagio,
condic¢des inadequadas no projeto basico, e cldusulas restritivas".

Com a digitalizacao do processo de submissao de editais, os municipios forne-
cem, além dos editais digitalizados, as principais informacdes da licitacdo a parte, pre-
enchidas em formuldrio. Ainda assim, é preciso conferir se os dados repassados estdo de
acordo com o conteido do documento, além de realizar as demais validacdes referentes
ao trabalho de auditoria.

Nesse cendrio, um sistema capaz de extrair, com confiabilidade, as principais
informacdes das licitacdes a partir dos textos de editais poderia ser utilizado tanto
para facilitar o trabalho dos auditores quanto para validar automaticamente os dados
repassados pelos usudrios do sistema em que os editais sdo submetidos ao Tribunal de
Contas. Além disso, facilitaria a identificagao de casos em que hd incompatibilidades entre
modalidade, preco e prazo de publicac¢do, podendo assim aumentar consideravelmente o
numero de processos analisados, como também a eficiéncia da fiscalizag¢do do tribunal.

Outro aspecto desafiador € a incorporacdo de novas informagdes de interesse a
solucdo, ou seja, novos tipos de entidade, sem que isso exija necessariamente a anotagao
de um grande volume de dados. Isso se da porque o convénio com o Tribunal prevé que
haja transferéncia de tecnologia para a equipe de Tecnologia da Informac¢do do Tribunal,
de modo que o préprio Tribunal seja capaz de expandir a solu¢do para outros tipos de

dados que possam ser extraidos dos editais de licitacao.
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1.2 Objetivo

O objetivo do projeto €, portanto, automatizar a extracao das principais informa-
¢oes do processo licitatério contidas nos editais de licitacdo, considerando cendrios com

diferente disponibilidade de dados anotados. Como objetivos secunddrios, destacam-se:

* Constru¢do de um corpus composto por textos extraidos de editais e anotado com
as entidades de interesse para treinamento e avaliagcdo de modelos de inteligéncia
artificial.

* Comparar o desempenho de modelos treinados no corpus anotado com o desempe-

nho de LLMs generativas em cendrios com pouco ou nenhum dado anotado.

1.3 Questoes de Pesquisa

Considerando o problema apresentado, esse trabalho se propde a responder as

seguintes questdes de pesquisa:

Questao 1: Havendo um corpus de editais de licitacdo com as informagdes de interesse
anotadas como entidades nomeadas, é viavel treinar modelos de Reconhecimento
de Entidades Nomeadas com desempenho satisfatorio para extragdo de tais infor-
macoes?

Questao 2: Considerando cendrios em que ndo hd grande disponibilidade de dados,
os modelos de linguagem generativos podem representar uma alternativa para
extracao de informacdes com desempenho similar aos modelos treinados com dados
anotados?

Questao 3: Qual o impacto de diferentes remplates de prompt e estratégias de exemplo
no desempenho dos modelos em cendrios Zero-Shot (nenhum exemplo) e Few-Shot
(poucos exemplos) ?

Questao 4: Quais classes de entidade apresentam maior dificuldade para extracdo auto-

matica e por qué?

14 O dominio

O dominio € constituido por textos de editais de licitacdes nos quais o Poder
Executivo detalha o processo de aquisi¢do de bens e servigos por meio de licitacdo. As
informacdes bdsicas sobre o processo licitatorio incluem: a modalidade da licitacdo, o
objeto da licitacdo, o valor do objeto, o nimero/exercicio (nimero identificador do edital),
critério de julgamento e data da sessdo. A modalidade de licitacGo MOD define as regras

do procedimento licitatério, cada uma com suas préprias particularidades. Segundo a
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Lei 14.133/2021, existem cinco tipos de modalidades: concorréncia, concurso, didlogo
competitivo, leildo e pregdo. O objeto da licitacdo OBJ é o bem ou servigo que se deseja
adquirir por meio da licitagdo e o valor do objeto VLR € o gasto estimado na aquisi¢ao
do objeto. O niimero/exercicio NUM € o cédigo identificador da licitagdo formado por
um numero sequencial e pelo ano de exercicio de lancamento do edital. O critério de
julgamento CRT ¢ o critério utilizado para escolha da melhor proposta. E por fim, a data

de sessdo DT informa o dia em que o processo licitatrio ocorrera.

Mo

ESTADO DE GOIAS
Municipio De Uruagu
Tel: (62) 3357-4100 / 3357-4143
CNPJ 01.219.807/0001-82

EDITAL DA CONCORRENCIA PUBLICA N° 001/2021
PROCESSO N° 910/2021

O MUNICIPIO DE URUACU -GO, POR MEIO DA COMISSAO PERMANENTE DE
LICITACAO, devidamente designada pelo Decreto n® 001/2021, no uso de suas atribuigtes legais,
torna publico aos interessados que, fara realizar na sede da Prefeitura Municipal de Uruagu, sito a Av.
Goias esquina com Rua Goidnia, S/N, Centro, em Uruagw/GO, no dia , as 08:00h, horario
local, procedimento licitatorio na modalidade de CONCORRENCIA PUBLICA, do @ifaMAIOR
OFERTA, que tem como objeto a alienagfio de bens iméveis integrantes do patrimbnio publico
do Municipio de Urnagu - GO, conforme especificacoes constantes no Termo de Referéncia e
nos laudos de avaliagdo, de acordo com a Lei Municipal n® 1.993 de 30 de outubro de 2018, Lei
Federal n® 8.666 de 21 de junho de 1993 ¢ suas alteraghes posteriores e com as disposi¢oes
desteEdital.

Figura 1.1: Exemplo de entidades presentes no predmbulo do edi-
tal de licitacdo: NUM (amarelo), DT (lilds), CRT
(azul) e OBJ (laranja).

LALLM LI R AL sy wy

180,33 metros de frente a fundo
pelo lado esquerdo, confrontando
com a Area 01/02/03-B.

TOTAL RS 4.441.900,00

1.3 - As descri¢des técnicas de cada um dos imoveis serdo apresentadas neste Termo de Referéncia e
nos Laudos de Avaliagéo.

1.41.4 - Valor total estimado da arrecada¢do (lance minimo):| RS 4.441.900.00 (Quatro milhdes,
quatrocentos e quarenta e um mil, e novecentos reais).

Figura 1.2: Exemplo de valor do objeto em texto e tabela.

Nao hd um padrao rigido a ser seguido para escrita e formatacdo dos editais,

assim os documentos submetidos ao Tribunal de Contas contém uma diversidade de ca-
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becalhos, rodapés, assinaturas eletronicas, padroes de numeracdo de sessdes, imagens, ta-
belas e anexos. H4 também documentos fisicos, posteriormente digitalizados, e portanto,
necessitam de tecnologias de imagem para extracdo do texto. Apesar disso, em geral, as
informagdes principais se encontram no inicio do texto (capa e predmbulo) (Figura [I.T)),

com a excec¢do do valor do objeto que pode ter uma secdo especifica no decorrer do edital

(Figural[1.2).

1.5 Organizacao da Dissertacao

O restante desse trabalho estd organizado conforme a seguinte estrutura: o
Capitulo 2 apresenta a fundamentagéo teérica; no Capitulo [3] apresentam-se os trabalhos
relacionados; o Capitulo 4] descreve a metodologia utilizada; os experimentos realizados
e os resultados obtidos sdo relatados no Capitulo [5} seguido das conclusdes apresentadas
no Capitulo [0



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Nesse capitulo, a tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) é

apresentada em detalhes, com énfase nas abordagens baseadas em Deep Learning.

2.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) € uma tarefa de Processamento
de Linguagem Natural cujo objetivo € identificar mencdes no texto que pertencem a tipos
semanticos [62] . No primeiro trabalho a mencionar o conceito de Entidade Nomeada
(EN) [31], por exemplo, foram considerados os seguintes tipos de entidades: organizagao,
pessoa e local geografico. De maneira formal, dada uma sentenca s, composta por
N tokens s = <wi,wa,w3,...,wy>, 0 objetivo da tarefa é obter a lista de entidades
presentes no texto representada pelas tuplas <[, 1I,,t>, em que Iy € [I,N] e I, € [1,N]
sdo respectivamente os indices de inicio e fim da entidade, e 7 € o tipo da entidade.

Quanto a defini¢cdo de Entidade Nomeada (EN), os autores divergem quanto a
rigidez do conceito, limitando-o aos substantivos proprios ou incluindo outros tipos de
mengdes as entidades [41), 162, 69]. No entanto, de maneira geral, a expressao pode ser
definida como "um substantivo préprio, que serve como nome de algo ou alguém"[69].
Em muitos trabalhos, esse conceito € extrapolado, as ENs nao se limitam a substantivos
proprios, mas também sdo utilizados para identificar outros elementos de texto como datas
e valores monetdarios, por exemplo. Portanto, de maneira mais ampla, a Entidade Nomeada
€ a palavra ou frase que identifica um item ou um conjunto de itens que pertencem a um
determinado tipo semantico ou que t€m atributos em comum [89].

Ja quanto aos tipo de ENs, existem os tipos genéricos ou universais: pessoa, local,
organizaco; e os tipos de dominio especifico, como por exemplo, no dominio legal: juiz,

legislagdo, valor de condenagdo, tribunal.



2.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas 19

2.1.1 Meétricas de Avaliacao

A avaliacdo dos sistemas REN ¢ feita comparando suas saidas a dados anotados
manualmente. A comparacao € quantificada ao calcular os nimeros de Falsos Positivos
(FP), Falsos Negativos (FN) e Positivos Verdadeiros (PV).

* Falsos Positivos sdo entidades identificadas pelo sistema REN que ndo aparecem
nos dados anotados.

» Falsos Negativos sdo entidades presentes nos dados anotados manualmente, mas
que ndo foram identificadas pelo sistema REN.

* Positivos Verdadeiros sdo entidades identificadas pelo sistema REN e que também

constam nos dados anotados.

As quantidades de Falsos Positivos, Falsos Negativos e Positivos Verdadeiros sdo
utilizadas para calcular as métricas de avaliagcdo, Precisdo, Recall e F-score:

Precision = -V Recall = L

% PrecisionxRecall
PV+FP> PV+FN?

Fscore = Precision+Recall

* Precisdo € o percentual de entidades corretamente identificadas dentre as que foram
retornadas pelo sistema REN, ou seja, é a proporcdo de Verdadeiros Positivos
identificados pelo sistema que de fato sdo verdadeiros.

* Recall € o percentual de entidades corretamente identificadas dentre o total de
entidades presentes no dados anotados.

* F-score ¢ a média harmonica entre Precisdo e Recall. A métrica de F-score pode
ser calculada pela média de F-score para cada tipo de entidade(Macro-Averaged F-
score); ou considerando os nimeros FP, FN e PV entre todos os tipos de entidades
(Micro-Averaged F-score). No caso de Micro-Averaged F-score, os resultados sdo
mais sensiveis a performance do sistema REN nos tipos de entidades com maior

nimero de ocorréncias no conjunto de testes.

A tarefa de REN pode ser dividida em duas sub-tarefas: a detec¢do dos limites
das entidades e a identificacdo do tipo da entidade. Portanto, hd dois tipos de avaliagdo:
Exact-match Evaluation, em que as entidades sdo contabilizadas como corretas se tanto
o tipo como os limites das entidades forem exatos; e Relaxed-match Evaluation[31], em
que a entidade é considerada correta se o tipo estiver correto € houver ao menos uma
sobreposicdo entre os limites identificados pelo sistema REN e os limites indicados pela

anotacdo manual.

2.1.2 Corpora para REN em Portugués

A Tabela [2.1] apresenta os estudos nos quais um novo corpus para REN em

Portugués foi criado ou atualizado até Junho de 2022 [4]], os trabalhos estdo classificados
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quanto ao método de anotac¢do utilizado, o dominio ao qual os textos do corpus pertencem,

bem como a sua variante do Portugués.

As informacdes demonstram um aumento no interesse da tarefa ao longo do

tempo, bem como a diversificacdo dos dominios abordados. Dentre os dominios especi-

ficos, o dominio legal/legislativo tem o maior corpora. Um olhar revela a diversidade de

subgéneros dentro desse dominio: documentos produzidos pela Suprema Corte brasileira

[S1], leis [S1], portarias [82], propostas de lei e solicitacdes de trabalho da Camara dos

Deputados do Brasil [3]].

Corpus Ano Namero Método Dominio Variante
de tipos de anotacao da Lingua
PT-BR &
Second HAREM[28] 2010 10 Manual Geral PT-EU
58] 2011 3 Automatico  Journalistic =~ PT-EU
Summ-it++[27] 2016 10 Automatico  Geral PT-BR
GeoCorpus[8] 2017 13 Manual Geologia PT-BR
Diciondrio Histérico-
Biogréfico Brasileiro 2018 7 Hibrido Histéria PT-BR
(DHBB)[36]
LeNER-Br[51] 2018 6 Manual Legal PT-BR
SESAME[54] 2019 3 Automatico  Geral PT-BR
[49] 2019 13 Manual Médico PT-EU
[60] 2019 3 Manual Policia PT-BR
[971 2019 2 Hibrido g;f‘;rr‘é“figg‘(’)es PT-BR
[83] 2019 2 Manual Literatura PT-BR
DataSense NER 2020 18 Manual Dados PT.EU
Corpus[22] Sensiveis
DrugSeizures-Br[10] 2020 6 Automdtico  Legal PT-BR
GeoCorpus-2[17] 2020 13 Manual Geologia PT-BR
(191 2020 3 11\; ;Zrma 4, Jomalisico PT-BR
[182] 2020 1 Manual Legal PT-BR
[29] 2020 4 Manual Geral PT-EU
Aposentadoriall65] 2021 10 Hibrido Legal PT-BR
EHR-Names[86] 2021 1 Manual Médico PT-BR
Financial Market 551 3 Hgprido Financeiro ~ PT-BR
Corpus [81]
9] 2021 6 Hibrido Legal PT-BR
l61] 2021 2 Manual Legal PT-BR
[91] 2021 10 Manual E-commerce PT-BR
UlyssesNER-Br(3] 2022 7 Manual Legislativo ~ PT-BR

Tabela 2.1: Lista do corpora de REN em Portugués. Adaptado de

(4]

2.1.3 Abordagens tradicionais de REN

Abordagens de REN baseadas em regras

A abordagem de REN baseada em regras faz uso de regras desenvolvidas

manualmente para identificacdo das entidades. Parte das regras se baseiam na detec¢do

de padrdes de sintdticos ou semanticos que indicam a presenga das entidades no texto
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[79L [15]]. Outra estratégia utilizada em contextos restritos a um dominio especifico, € a
utilizacdo de diciondrios de termos especificos ao dominio (gazetteers) [25,87]].

Apesar dos sistemas de REN baseados em regras poderem atingir alta precisao
em identificar entidades em contextos especificos, em geral, eles t€ém baixa performance
ao serem transferidos para outros dominios, pois sdo limitados pela capacidade limitada

de generalizacdo de suas regras e pela cobertura limitada de seus diciondrios.

Técnicas de REN de aprendizado supervisionado

Em abordagens de aprendizado supervisionado, a tarefa de REN € entendida
como uma tarefa de classificacdo ou rotulagdo multi-classe de sequéncias. Algoritmos de
aprendizado de mdquinas s@o treinados com uso de dados anotados. Cada exemplo dos
dados anotados possui caracteristicas, ou features, projetadas para representar o texto de
modo que o algoritmo tenha informacdes relevantes para aprender a executar a tarefa.

A escolha do melhor conjunto de features € fundamental para o sucesso do apren-
dizado supervisionado. Cada palavra que compde a sequéncia de entrada € representada
por um vetor composto por valores booleanos, numéricos ou nominais [62]. Exemplos
comuns de features sdo: capitalizacdo, classe gramatical, informacdes morfolégicas, pon-
tuacdo e numero de ocorréncias da palavra no documento [107, 88]]. Informagdes pro-
venientes de fontes externas como gazeteers também podem ser incorporadas as featu-
res|73. 80].

Quanto aos algoritmos de aprendizado supervisionado, diferentes métodos foram
aplicados a REN, como: Hidden Markov Models (HMM) [24]], Arvores de Decisdo [76]],
Support Vector Machines (SVM) [35], e Conditional Random Fields(CRF) [43]].

2.2 Técnicas de Deep Learning para REN

Aprendizado Profundo ou Deep Learning, € uma area de Aprendizado de Ma-
quina que estuda métodos que utilizam multiplas camadas de representagdo de dados [30].
Cada camada € uma rede neural que produz uma abstracdo da camada anterior, come¢ando
a partir dos dados brutos. As multiplas transformacdes produzidas pelas camadas resul-
tam em um mapeamento ndo-linear dos dados, possibilitando o aprendizado de fungdes
complexas. Para tarefas de classificagcdo, como REN, camadas superiores de abstracdo
potencializam aspectos latentes aos dados que sdo relevantes para a classificacio e pa-
ralelamente suprimir informacdes irrelevantes. Durante o treinamento supervisionado, as
camadas neurais t€m seus parametros ajustados pelo gradiente descendente de um fungdo
objetivo que quantifica o erro obtido nos dados de treinamento[30].

Portanto, os métodos de Deep Learning proporcionam as seguintes vantagens

frente as abordagens tradicionais:
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* Possibilita o aprendizado de funcdes complexas, via a transformagao nao-linear das
representacoes dos dados.

* Dispensa a engenharia de features, ja que os métodos de Deep Learning se utilizam
dos préprios dados brutos.

* Treinamento de ponta a ponta por meio de gradiente descendente para projetar

sistemas REN complexos.

A arquitetura genérica de um sistema de REN baseado em métodos de Deep
Learning é composta pelos trés elementos apresentados na Figura [2.1] sdo eles: 1)
Representagdo distribuida para entrada, 2) Codificador de contexto e 3) Decodificador
de rétulo (Figura [45]]. Esses elementos sdo descritos em mais detalhes nas secdes

seguintes.

B-PES I-PES E-PES O O S-LOC O B-LOC E-LOC O
Michael Jeffrey Jordan nasceu em Brooklyn New York

o Decodificador de rétulo
Softmax, CRF, RNN,...

N

e Codificador de contexto

CNN, RNN, Modelo de Linguagem, Transformers,...

ORepresentaqﬁes distribuidas para entrada

Embeddings de palavra pré-treinado, embeddings
de caractere, POS tag, Gazetteer,...

N

Michael Jeffrey Jordan was born in Brooklyn, New York.

REN baseado Deep Learning

Figura 2.1: A taxonomia de REN baseado em Deep Learning.
Adaptado de [45]]

2.2.1 Representacoes distribuidas para entrada

As representacdes distribuidas, também chamadas de embeddings, sdo vetores
densos de baixa dimensao usados para representar palavras ou caracteres em que cada
dimensdo representa uma caracteristica latente do texto representado, como informagdes
sintdticas e semanticas [6]. Essas informacdes latentes sdo construidas automaticamente
por redes neurais através de treinamento ndo-supervisionado em um grande corpora,
esse processo ¢ chamado de pré-treino. A ideia fundamental desses treinamentos € fazer
uso dos contextos em que as palavras se encontram para aprender os seus significados

e funcoes sintdticas [6]. Os embeddings podem representar texto a nivel de palavra
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ou caractere, e ainda serem hibridas, combinando as informacdes a nivel de palavra,

caractere, entre outras informacdes.

Representacoes vetoriais a nivel de palavras

Os embeddings de palavras podem ser classificados pelo tipo de algoritmo ndo-
supervisionado utilizado para o pré-treino. Os primeiros estudos utilizaram os algoritmos
continuous bag-of-words (CBOW) [66]] e continuous skip-gram [56]]. Outros exemplos de
embeddings de palavras amplamente utilizados sdo Word2Vec [S7], Glove [68]] e fastText
[38].

Representacoes vetoriais a nivel de caracteres

Para os sistemas que utilizam embeddings de caracteres, as palavras sdo repre-
sentadas pela combinacdo dos embeddings que representam cada uma das letras que as
compoem. Nesses sistemas, os embeddings de caracteres sao produzidos por modelos ba-
seados em redes neurais convolucionais [52, 47, 71] ou recorrentes [42} 44] que extraem
informacdes a nivel de caractere, depois as representacdes de caractere obtidas sd@o con-
catenadas ou comprimidas em um unico embedding de palavra [S52].

Em comparacdo com os embeddings de palavras, os embeddings de caracteres
sdo capazes de incorporar mais informagdes morfoldgicas das palavras, como sufixos e
prefixos e flexdes verbais, como também contornam o problema de palavras fora do voca-
buldrio, ja que os sistemas de embeddings de palavras sdo limitados por um vocabulario
finito, afinal qualquer palavra pode ser representada a partir das representacdes de suas

letras.

Representacoes vetoriais hibridas

Representagdes hibridas sdo aquelas que adicionam informagdes de diferentes
fontes, para além das representagdes de palavras, como: informag¢des gramaticais, infor-
macodes obtidas em diciondrios, informacdes morfolégicas e maiusculizagdo da primeira
letra, entre outras caracteristicas da palavra [[16} 101} [1]]. Destaca-se também entre as re-
presentacdes hibridas a proposta em por [21]], em que as palavras sdo dividas em fokens,
cada um com uma representacdo vetorial pré-treinada, no entanto, a representacao final

da palavra também inclui o somatério das informacdes de posi¢c@o na frase e segmento.



2.2 Técnicas de Deep Learning para REN 24

2.2.2 Arquiteturas de Codificadores de Contexto
Redes Neurais Convolucionais

Proposto por [16], o codificador de contexto baseado em redes neurais convolu-
cionais (Figura [2.2) considera toda a sentenga para determinar o rétulo de uma palavra.
Cada palavra é representada por um vetor de N dimensdes. Entdo, a camada convolu-
cional € responsdvel por extrair caracteristicas de cada palavra considerando o contexto
da sentenca, gerando como saida uma representacdo local e intermedidria de cada pala-
vra. Depois, uma representacio global é construida pela combinagdo das representacdes
locais. Dentre as operacdes mais comumente utilizadas para produzir a representacdo
global, estdo a média e max ao longo das posi¢Oes das palavras na sentenga. Por fim, as
representacdes globais sdo utilizadas por um decodificador de rétulos [2.2.3] para deter-
minar os rétulos de cada palavra. Redes convolucionais também sdo usadas em solugdes
hibridas a fim de atenuar problemas das redes recorrentes, como memdria de curto prazo

[108] e eficiéncia computacional [95].

Camada linear

Operagdo max ou média

Convolugao

Representagdes distribuidas de entrada

r + f & % % *

Sequénciadeentrada Pad The cat sat on the mat Pad

Pesquisa em tabela (

Embeddings de palavras El
+
A

Figura 2.2: Rede neural convolucional aplicada a uma sentenca.
As caracteristicas extraidas para cada palavra consi-
deram a totalidade da sentenca. Adaptado de [45)]

Redes Neurais Recorrentes

A arquitetura das redes neurais recorrentes t€ém sido amplamente utilizada para
aplicacdes com dados sequenciais: séries temporais e texto. Especialmente as versoes bi-
direcionais (Figura[2.3), bidirecional long-short term memory (BiLSTM), foram bastante
exploradas para tarefas de PLN de classificacdo de sequéncia, como REN. As BiLSTM
oferecem a vantagem de considerar a informacao anterior como também a informacao

posterior a palavra ao classifica-la.
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Decodificador de cédigo Camada de rotulagao de sequéncia

Rede Neural Recorrente ( ; ;:‘ I E i ‘@ﬁ g 3 z g j z g )
Pesquisa em tabela Representagao distribuidas da entrada

Sequéncia de entrada Michael Jeffrey Jordan was born  in  Brooklyn

Figura 2.3: Arquitetura de um codificador de contexto baseado em
redes neurais recorrentes. Adaptado de [45]]

Arquitetura Transformers

A arquitetura de redes neurais denominada Transformers [98] foi proposta
inicialmente para tarefa de traducdo automdtica. Os modelos de traducdo automatica,
em geral, apresentam estrutura codificador-decodificador (Figura [2.4) em que o médulo
codificador toma como entrada um sequéncia de tokens (xj, ..., x,) € a mapeia em uma
sequéncia de representagdes z = (zj, ..., Zn), a partir de z o decodificador gera a sequéncia
de rokens de saida y = (yy, ..., y) ja traduzida, um elemento de cada vez. Até entdo, os
modelos neurais mais bem sucedidos para traducdo se baseavam em redes recorrentes
[96]], ou convolucionais [40]. A arquitetura Transformer, no entanto, se baseia em outro

mecanismo neural denominado Aten¢ao, proposto por [13] e [S0].



2.2 Técnicas de Deep Learning para REN

26

Nx

Probabilidades
de Saida

| Linear |

\
(| Add & Norm J==
Feed-Foward
s 1 ~ I Add & Norm ;
AT Multi-Head
Feed-Foward Attention Nx
2
e
Add & Norm
f-" Add & Norm | Vasked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
t _t
o y, \. — )
Codificagéo @.@ @ Codificagéo
de Posicao ) 1 de Posigao
Embedding Embedding
de Enf(rada de Saida
Entradas Saidas

Figura 2.4: Arquitetura do modelo Transformers, adaptado e tra-

duzido de [98)]

Na arquitetura Transformer (Figura[2.4), codificador e decodificador sdo forma-

dos por seis camadas idénticas. Cada camada se subdivide em duas subcamadas: uma

subcamada de Multi-Head Attention com oito fun¢des de aten¢do em paralelo, e a outra

¢ uma subcamada totalmente conectada feed-forward. As saidas de cada subcamada sao

normalizadas e uma ligagcdo residual conecta diretamente a entrada da subcamada a ca-

mada de normalizacdo. As saidas das subcamadas bem como os embeddings de entrada e

saida do modelo possuem a mesma dimensao dpqe] = 512.

Dentre os modelos de linguagem baseados na arquitetura Transformers destacan-

se: Generative Pre-trained Transformer (GPT) [78], modelo que produz linguagem

natural em texto, pré-treinado com enfoque nas tarefas de language understanding, como

traducdo automatica (Machine Translation) e resposta a pergunta (Question Answering);
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Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), modelo baseado no
modulo codificador da arquitetura Transformers que usa o contexto em ambas dire¢des,
em oposicdo ao GPT que utiliza apenas o contexto da esquerda para direita [21]].

Uma vez que os modelos Transformers foram pré-treinados em um corpora
massivo, os conhecimentos gerais sobre linguagem adquiridos podem ser aproveitados
nas mais diversas tarefas de PLN por meio de técnicas de transferéncia de aprendizado,
diminuindo a necessidade de dados anotados especificos para a tarefa alvo. Dentre os
tipos de transferéncia de conhecimento mais comuns estdo a adaptacdo de dominio,

aprendizado multilinguagem e aprendizado multitarefa [75].

2.2.3 Decodificador de rotulos

O decodificador de rétulos € o ultimo mddulo do sistema de REN, seu objetivo
¢ determinar a sequéncia de rétulos correspondente a sentenca de entrada, a partir das
representacdes contextualizadas produzidas pelo codificador de contexto. Dentre as ar-
quiteturas para decodificadores mais utilizadas estdo: Multi-Layer Perceptron (MLP) +
Softmax [47, 95]], Conditional Random Fields (CRFs) [37, [106]], Redes Neurais recorren-
tes (RNNs) [90, 66| e Pointer Networks [99, 46]].



CAPITULO 3

Trabalhos Relacionados

Em termos do dominio dos textos utilizados, este projeto se aproxima dos demais
trabalhos de REN no dominio legal em Portugués. No entanto, os editais de licitacdes se
enquadram na drea do Direito Administrativo, enquanto os trabalhos aqui relacionados
utilizam documentos pertencentes a outras areas do Direito, como Direito Legislativo
[51 3] e Direito Trabalhista [[11]].

3.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas em Lingua

Portuguesa

O primeiro trabalho que fez uso de tecnologias de aprendizado de maquina
para REN utilizou atributos criados e selecionados manualmente para representar o
texto, e um modelo Conditional Random Fields (CRF) como classificador [7]]. A essa
abordagem, Pirovani e Oliveira [73] adicionaram o uso de regras criadas manualmente.
As regras consideram caracteristicas léxicas e sintdticas para a identifica¢do das entidades,
complementando os resultados obtidos pelo modelo CRF.

O trabalho de Santos e Guimardes [84] € o primeiro a propor um modelo de
aprendizado profundo para REN. O sistema proposto, chamado CharWNN, amplia a
arquitetura proposta em [16] com uma rede convolucional para gerar representacdes
vetoriais (embeddings) a nivel de caracteres, que combinadas a representacdes vetoriais
pré-treinadas a nivel de palavras compdem os atributos utilizados para classificagdo das
palavras.

Depois, outros trabalhos seguiram abordagens combinando embeddings pré-
treinados de palavras e modelos convolucionais LSTM (Long Short-Term memory).
Santos et al. [86] combina Flair Embeddings [2] e embeddings de caracteres gerados
por um modelo de linguagem bidirecional pré-treinado, os embeddings concatenados
alimentam o classificador BILSTM-CRE. Ja Castro et al. [77] fez uso de embeddings
ELMo [70], que por sua vez também sdo resultado da combinacdo de embeddings de

caracteres com embeddings gerados por ML baseado em BiLSTM.
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O trabalho de Souza et al. [92] explora o potencial dos modelos baseados
na arquitetura Transformers. Mais especificamente o modelo BERT pré-treinado em
Portugués. BERT codifica embeddings para cada um dos tokens da sequéncia de entrada,
esses embeddings alimentam a camada de saida que gera uma pontuagdo para cada rétulo
de entidade para cada foken. Dentre as alternativas testadas em [92]], CRF foi a arquitetura
usada como camada de saida que obteve os melhores resultados. A Tabela 3.1| apresenta
a evolucdo dos sistemas REN ao longo do tempo com base nos resultados obtidos no

HAREM no cendrio total em que sdo consideradas 10 tipos de entidades nomeadas.

Arquitetura F1
CharWNN [84] (2015) 71.23%
LSTM-CREF [77] (2018) 76.27%
ELMo [11] (2019) 78.04%
BiLSTM-CRF+FlairBBP [86] (2019) | 82.26%
BERT] aArge-CRF [92] (2020) 83.24%
Tabela 3.1: Evolugdo dos modelos REN em Portugués em dominio

geral.

3.2 Reconhecimento de Entidades Nomeadas no dominio
legal

O trabalho de Luz de Araujo et al. [S1] foi o primeiro a empregar a tarefa de REN
no dominio legal. Os autores compuseram um conjunto de dados com 70 documentos de
diversas cortes brasileiras, nos quais foram anotadas entidades dos tipos Legislacdo e
Casos Legais, além das entidades universais: Pessoas, Locais, Tempo e Organizacoes.
O melhor modelo utilizado nos experimentos se baseia na arquitetura BILSTM+CRF e
vetores de palavras Glove pré-treinados em Portugués, alcancando F1-score de 92,53%.

Alle [5] utilizou 470 publicacdes do Didrio Oficial da Unido para desenvolver
um conjunto de dados com entidades anotadas dos tipos: Cargo, Lei, Niimero, Processo
e Valor Monetdrio. O melhor resultado, Fl-score de 44.5%, foi obtido utilizando a
ferramenta de REN do framework Apache OpenNLP.

Castro [11] construiu um conjunto de dados com documentos de processos da
Justica Trabalhista. Foram anotados os seguintes tipos de entidades: Fungdo, Funda-
mento, Tribunal, Vara, Valor de Acordo, Valor da Causa, Valor de Condenagdo e Valor de
Custas, além das tipos Local, Organiza¢do e Pessoa. O melhor resultado foi obtido por
um modelo ELMo pré-treinado em textos juridicos, com média de F1-score de 93.81%.

Albuquerque et al. [3] apresentou o UlyssesNER-Br, um conjunto de dados

para REN composto por 150 projetos de lei e 800 consultas legislativas da Camara dos
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Deputados do Brasil. As entidades anotadas pertencem aos tipos Fundamento de Lei e
Produtos de Lei, além das entidades universais. O melhor resultado com F1-score de
81.04% foi alcancado utilizando modelos CRF. Costa et al. [[18] expandiu o UlyssesNER
com um conjunto de comentérios de cidadaos sobre projetos de lei. Os modelos CRF,
BiLSTM+CRF e BERT foram usados nos experimentos. O melhor resultado foi obtido
pelo modelo BERT com F1-score de 73.90%.

Trabalhos mais recentes tém explorado diferentes aspectos do pré-treinamento,
tokenizagdo e ajuste fino de Transformers, visando melhorar o desempenho em tarefas de
aplicag@o, como REN [94]], além de propor métodos mais eficientes para adaptar modelos

a diferentes dominios textuais [53].

3.2.1 In-Context Learning para REN

Os avangos recentes com Modelos de Linguagem Generativa inspiraram mui-
tos estudos aplicando-os a diversas tarefas de PLN[12]. Uma estratégia que tem se mos-
trado eficaz para melhorar o desempenho dos LLMs nessas tarefas é o Aprendizado no
Contexto (In-Context Learning, ICL) [23], onde a informacao de contexto é enriquecida
adicionando alguns exemplos ao prompt. Alguns trabalhos utilizaram o Aprendizado no
Contexto para REN [103} 32, [104]]. Para o REN em portugués, Nunes [67] explorou o
paradigma de ICL no dominio Legislativo utilizando LeNER-Br e UlyssesNER-Br como
corpora para executar experimentos comparativos envolvendo diferentes estratégias de

selecdo de exemplos.
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Método

A fim de executar o objetivo de desenvolver um sistema para extragao de
informacdes a partir de editais de licitacdes, optamos por abordar o problema como
uma tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas, considerando cada uma das
informacdes de interesse como entidades nomeadas. Portanto, as seguintes etapas foram

realizadas durante a execugdo do trabalho:

1. Desenvolvimento de heuristicas para identificagc@o e extracao de entidades.

2. Pré-processamento dos textos para eventuais corre¢des na extracdo a partir dos
documentos em PDF, e segmentacdo dos textos em sentencas completas.

3. Construcdo do conjunto de dados anotados.

4. Treinamento de modelos REN.

5. Desenvolvimento de uma API para tornar acessivel o sistema de REN aos sistemas

de tecnologia da informacgdo do Tribunal de Contas.

4.1 O sistema proposto

Além das etapas listadas acima, parte importante do projeto foi a pesquisa por
métodos eficazes de extracao de texto de arquivos em PDF, além da extracdo de entidades
e itens de licitagdo presentes em tabelas. A Figura apresenta o fluxograma do sistema
proposto com destaque para o objeto desse trabalho, o médulo REN-Texto. A primeira
etapa do processo € a parte de extracdo de textos e tabelas dos documentos em PDF, nessa
fase € importante determinar se o arquivo em questdao € um documento digital, ou se trata
de um documento fisico que foi posteriormente digitalizado e convertido em formato
PDF, ja que para o segundo caso foi desenvolvida uma solu¢cdo mais robusta aos ruidos
de imagem comuns a esses casos. Nessa fase, os textos sao extraidos por ferramentas de
OCR, ou ferramentas especificas para leitura de arquivos PDF que retornam os trechos que
compdem cada pagina; em geral, esses trechos correspondem a pardgrafos ou sentencgas.
Também sdo identificadas e extraidas todas as tabelas do documento. As tabelas podem

gerar ruidos para a extracdo de texto, mas seu conteudo pode conter os itens licitados,
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como também podem conter as entidades nomeadas, especialmente datas, como € o caso
da data de sessao.

As tabelas extraidas seguem para a extracao de conteudo; nessa etapa, a estrutura
de linhas e colunas é preservada para facilitar a identificagao do conteido das tabelas. As
informacdes sdo entdo extraidas a parte por meio de heuristicas desenvolvidas manual-
mente.

Por sua vez, o texto segmentado em sentencas segue para a fase de pré-
processamento, responsdvel por: (1) tentar recompor frases quebradas no processo de
extracdo de texto, (2) remover cabecalhos e rodapés, (3) remover caracteres ndo ASCII
e sequéncias de espacos em branco. Essa etapa ajuda a manter a integridade do texto,
preservando o contexto de cada sentenga, como também evita que sentencas irrelevantes
sejam processadas pela fase de REN.

Depois de pré-processado, sdao aplicadas no texto as técnicas de REN, baseadas
em regras € modelos Transformers. Embora as técnicas REN sejam dispares entre si, o
retorno de ambas segue o mesmo padrdo. Para cada entidade, é retornado seu contetdo,
sua classe, a pdgina em que a entidade foi extraida e parte do trecho ao qual a entidade

pertence.
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Figura 4.1: Fluxograma do sistema proposto.

4.2 Reconhecimento de Entidades Nomeadas baseado

em regras

Extrair entidades por meio de regras de extragdo €, em geral, uma alternativa
com limitacdes de cobertura, especialmente em cendrios em que ha grande variedade de
texto. No entanto, pode ser um ponto de partida enquanto solugdes mais sofisticadas estio
em desenvolvimento, bem como compor solucdes hibridas que combinam as entidades
extraidas por multiplas solucdes.

A maioria dos sistemas baseados em regras t€ém trés componentes [59]: (1) um
conjunto de regras de extragdo, (2) um vocabuldrio, contendo vocabulos de dominio

especifico, também conhecido como gazeteers [48]], e (3) uma aplicagdo das regras e
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vocabulos ao texto, como a biblioteca RegE

4.3 Reconhecimento de Entidades Nomeadas com Mode-

los Pré-Treinados

Os modelos Transformers pré-treinados podem ser armazenados e compartilha-
dos em repositorios online como Hugging Face Hubﬂ Os treinamentos supervisionados
para diferentes tarefas de PLN sdo facilitados por frameworks especificos para modelos
Transformersﬂ

4.4 Anotacao do Corpus

O treinamento de modelos de aprendizado profundo requer um conjunto de
dados com entidades anotadas. Nesse processo, as entidades nomeadas sao identificadas
e classificadas entre as classes, que nesse caso correspondem as informacdes bdsicas
do processo licitatério: modalidade da licitagdo MOD, objeto da licitagdo OBJ, valor

do objeto VLR, nimero/exercicio NUM, critério de julgamento CRT e data da sessdo

DT (Figura[4.2).

O MUNICIPIO DE... torna publico que realizara licitagdo, na
modalidade Tomada de Pregos MOD , autuada sob o n°
006/2021 NUM , DO TIPO MENOR PREGCO POR EMPREITADA
GLOBAL CRT, visando a contragdo de empresa para
execugdo de cobertura metdlica na Unidade de Pronto
Atendimento | OBJ| ... tendo seu valor estimado em [R$
24.58219 (vinte e quatro mil, quinhentos e oitenta e dois
feais ‘e dezenove centavos) |VLR| .. DATA DE SESSAO:
22/03/2020 DT ...

Figura 4.2: Exemplos das entidades anotadas no texto de edital.

4.5 O Conjunto de dados

Os editais em formato PDF tiveram seus textos extraidos através de ferramentas
de Optical Character Recognition (OCR). Antes disso, modelos de imagem foram utili-
zados para localizar as tabelas presentes nos documentos. Uma vez localizadas, as tabelas
foram omitidas no processo de extragcdo, j4 que a presenca delas pode comprometer a

capacidade dos modelos de OCR em extrair integralmente as sentencas do texto, € por

IDisponivel em: https://docs.python.org/3/library/re.html
Zhttps://huggingface.co/models
3https://github.com/huggingface/transformers



4.5 O Conjunto de dados 35

consequéncia, prejudicando o desempenho na tarefa REN, pois a identificacdo das enti-
dades € altamente dependente do contexto. Trechos muito repetidos como cabecalhos e
rodapés foram omitidos dos textos extraidos.

A primeira amostra de documentos anotados foi composta por 55 editais, os
textos extraidos foram submetidos a ferramenta de anotagdo INCEpTION EI em arquivos
de texto com uma sentenga por linha. Apesar de ndo seguirem um padrdo textual, em
geral, a maior parte das ocorréncias das entidades de interesse estdo presentes logo no
inicio do texto, na secdo de preAmbulo, em que a licitagdo € apresentada em termos gerais.
Considerando que um edital pode conter dezenas de péginas, incluindo seus anexos, o
processo de anotacdo considerando a leitura integral do texto € lento e pouco produtivo
em termos do nimero de entidades anotadas por edital.

A amostra inicial de 55 editais foi anotada por dois anotadores. Ao longo
do processo de anotacdo, os anotadores realizaram sessOes de curadoria avaliando as
anotacdes de ambos e identificando os pontos de discrepancia entre as duas anotagdes.
As duvidas geradas nessa fase inicial foram repassadas ao Tribunal a fim de definir os
critérios de anotacdo. Apds essa fase inicial, uma vez sanadas as dividas e definidos os
critérios de anotagdo, os anotadores passaram a dividir as tarefas de anotacao e curadoria,
os textos anotados por um foram curados e corrigidos pelo outro anotador.

Para tornar o processo de anotagdo mais eficiente, foi desenvolvido um método
automadtico de selecdo de sentencas com maior probabilidade de conter alguma das enti-
dades, comparando a similaridade semanticas entre sentengas anotadas e nao-anotadas. O
modelo LaBSE foi utilizado para gerar representagdes vetoriais das sentencas com enti-
dades anotadas da amostra inicial. Essas sentencas foram entdo agrupadas por classe de
entidade e a média de seus vetores foi utilizada como representacdo vetorial de cada uma
das classes. Comparando os vetores das classes com os vetores de sentencas de editais
nao-anotados utilizando a similaridade do cosseno foi possivel selecionar sentengas seme-
lhantes as anotadas, e que, portanto, t€ém maior chance de conter entidades. A pontuacdo
de 0.6 de similaridade do cosseno foi utilizada como limiar para sele¢do das sentencas.
Assim, os arquivos submetidos a plataforma de anotacio passaram a ser compostos por

sentencas selecionadas de diversos editais.

4.5.1 Estatisticas do Conjunto de Dados

O conjunto de dados obtido € composto por 56623 sentencgas e 2.077.908 to-
kens. Apenas 2,34% desses tokens foram anotados como entidades nomeadas, totali-

zando 10.416 entidades. As classes com maior nimero de entidades anotadas sdo aque-

“https://inception-project.github.io/
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las mencionadas repetidamente no texto do edital, como Modalidade de Licita¢do e Ni-
mero/Exercicio que representam 44,62% e 25,66% do total de entidades nomeadas, res-
pectivamente. Outras classes sdo mencionadas apenas uma vez em todo o texto, como
Data de Sessdo (4%), outras ndo sdo necessariamente encontradas no texto como valor
do objeto (2,66%), ja que em alguns casos essas entidades podem ser encontradas apenas

em tabelas ou foram omitidas no pré-processamento realizado antes do processo de ano-

tacao.
Classe # %
Modalidade de Licitacdo | 4.957 | 47,59
Numero/Exercicio 2.433 | 23,36
Critério de Julgamento 1.185 | 11,38
Objeto de Licitacao 960 9,21
Data de Sessao 581 5,58
Valor do Objeto 300 2,88
Total 10.416 | 100

Tabela 4.1: Distribuicdo das entidades anotadas por classe.

4.6 Modelos

Considerando o dominio dos modelos derivados da arquitetura Transformers na
tarefa REN em Lingua Portuguesa [93] - especialmente os modelos da familia BERT
- foram selecionados para os experimentos com treinamento supervisionado a variante
em Portugués BERTimbau (Se¢do [4.6.1), a variante treinada no dominio legal BERTikal
(Secao [A.6.2) e o modelo que representa uma evolu¢do da arquitetura BERT e seus

métodos de treinamento, em sua versdao multilingue mDeBERTa (Secdo 4.6.3)).

4.6.1 BERTimbau

O modelo BERTimbau [93] € uma versdo para lingua portuguesa do modelo
de linguagem BERT (Bidirectional Enconding Representations from Transformers) [21],
originalmente desenvolvido para a lingua inglesa. A arquitetura do modelo BERT deriva
da arquitetura do Encoder Transformer [98]. Em relacdo aos modelos de linguagem
anteriores, BERT apresenta a inovacdo de gerar representacdes vetoriais de palavras
resultantes da combinac¢do do contexto em ambas as dire¢des do texto. Outra contribuicao
de BERT foi a definicao da fase de pré-treino em que o modelo € submetido as tarefas
Mask Language Modeling (MLM) e Next Sentence Prediction (NSP) em um corpus
massivo. Na tarefa MLM o objetivo € recuperar os tokens que foram aleatoriamente

ocultadas do texto, enquanto NSP é uma tarefa de classificagdo bindria, ou seja, dada
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uma dupla de sentencas, o objetivo € determinar se a segunda € a continuagdo da primeira
ou ndo. Apds o pré-treino, o modelo pode ser usado em diversas tarefas, tanto a nivel de
token quanto a nivel de sentencga, através da adaptacdao da camada de saida do modelo e o
treinamento na tarefa desejada, chamado de fine-tuning.

Portanto, seguindo a mesma metodologia proposta por [21], o modelo BERTim-
bau foi pré-treinado no corpus em Portugués brWaC, composto por 3.53 milhdes de do-
cumentos extraidos de paginas da Internet. O modelo obtido atingiu o estado-da-arte apds
0 fine-tuning em diversas tarefas de PLN, incluindo REN no conjunto de dados HAREM.

4.6.2 BERTikal

O modelo BERTikal [[74], por sua vez, € uma derivacdo do modelo BERTimbau,
J4 que o modelo obtido parte do checkpoint obtido em [93] e passa por um pré-treino
em um corpus composto por documentos juridicos provenientes de diversas cortes do
sistema judicidrio brasileiro. Os experimentos realizados demonstraram uma melhora de
0.3 de F1-score em relagdo ao modelo BERTimbau na tarefa de classificacao de texto de

processos judiciais usando os embeddings gerados pelos modelos.

4.6.3 mDeBERTa

Ap6s a publicagdo do BERT, outros trabalhos propuseram melhorias em ter-
mos das configuracdes de treinamento e mesmo da arquitetura Transformers. Dentre eles,
[34]] apresentou 0 modelo DeBERTa introduzindo duas novidades: Disentangled Attention
(DA) e a adi¢do da informacao da posi¢ao absoluta das palavras de contexto na mascara
decodificadora durante a execucdo da tarefa de MLM. DA utiliza um vetor para represen-
tar o contetido das palavras e outro para a informacdo da posi¢do relativa das palavras na
sentenca, diferente de mecanismos de atencao anteriores em que as duas informacdes sao
incorporadas a um mesmo vetor.

Para a versdo 3.0 do modelo (DebertaV3) outras inovacdes foram incorporadas
[33]. A tarefa de pré-treino MLM foi substituida por Replaced Token Detection (RTD).
Em RTD, dois modelos sdo utilizados, um como gerador e outro como discriminador. O
gerador corrompe parte dos fokens da sequéncia de entrada, substituindo-os por outros
tokens, enquanto o objetivo do discriminador € determinar, para cada um dos tokens,
quando se trata de um foken original ou de um foken trocado pelo gerador.

Como extensdo do trabalho da versao 3.0, também foi treinada uma versao multi-
linguagem o mDeBERTaV3, que superou em mais de 3% em média os modelos multilin-
guagem anteriores no benchmark para Inferéncia de Linguagem Natural Multilinguagem
(XNLI) em 15 linguas diferentes.
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4.7 Comparativo com modelos generativos

A fim de estimar a capacidade dos modelos generativos em extrair as informa-
coes dos editais de licitacdo. Neste estudo, utilizamos grandes Modelos de Linguagem
(LLMs) para extrair e classificar informagdes de editais de licitacdo. Nossa abordagem ¢é
semelhante a uma tarefa genérica de reconhecimento de entidades nomeadas (REN), mas
elimina a necessidade de treinamento especifico para a tarefa e reduz a necessidade de
texto anotado, uma vez que apenas alguns exemplos sdo usados para compor o prompt.
O LLM ¢ instruido a retornar uma lista de entidades extraidas do texto e classificadas
por tipo. Essa lista € entdo usada para produzir a sequéncia de tags BIO (Begin, Inside
e Outside), um formato comum de marcacdo para tarefas de classificagdo de tokens, cor-
respondente a cada foken da sentenga (Pés-processamento na Figura {.3). Finalmente,
as previsdes do LLM sdo comparadas com a verdade de base usando o framework de
avaliacdo de rotulagem de sequéncia, seqeval [63]]. No cendrio de Few-Shot Learning, o
processo também envolve a selegdo de exemplos que compdem o prompt (Figura §.3)).
Utilizamos precisio, recall e F1 score como nossas métricas de avaliagdo para estimar a

precisdo e eficdcia do modelo.

Entity labels

Test Examples

Example Selection

Training Examples

Contextual Prompt LLM Pos processingD—Gvaluation Metrica

Instruction

Figura 4.3: Pipeline da abordagem de REN com Aprendizado em
Contexto utilizada no cendrio Few-Shot, adaptada de
[67].

4.7.1 Cenario Zero-Shot

No cendrio Zero-Shot, avaliamos a capacidade dos modelos de extrair as entida-
des sem ajuste fino ou exemplos no prompt. Dois formatos, ou templates de prompt foram

utilizados:
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* template padrao: este prompt contém uma descricdo da tarefa de REN, a lista de
tipos de entidades e instrugdes sobre o formato de saida. O Apéndice[A]contém um
exemplo de prompt seguindo esse padrao.

* template com conceitos: este template adiciona ao template padrdo a descri¢cdo
do conceito e caracteristicas de cada tipo de entidade. O Apéndice [B|contém um

exemplo de prompt seguindo esse padrao.

O objetivo de usar esses dois templates de prompt € avaliar o impacto de um

prompt mais informativo e descritivo em comparacdo com um mais genérico.

4.7.2 Cenario Few-Shot

No cendrio Few-Shot, o objetivo € avaliar o impacto de adicionar exemplos ao
prompt. Cada exemplo consiste em uma sentenga e sua respectiva lista de entidades. O
prompt utilizado segue o template com conceitos usado no cendrio Zero-Shot 4.3 Os
exemplos foram selecionados a partir do conjunto de treinamento.

Como neste cendrio, a selecao de exemplos pode ser fundamental para o sucesso
desta estratégia, utilizamos uma abordagem similar a proposta em [67/], com duas estra-
tégias de selecdo: aleatéria e similaridade semantica. Na selecao aleatoria, k exem-
plos de sentencas contendo entidades sdo selecionados aleatoriamente e incorporados ao
prompt. Na selecao por similaridade seméantica, os exemplos cujas sentencas sao mais

semanticamente similares a consulta sdo selecionados pela similaridade do cosseno.
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Experimentos e resultados

5.1 Resultados dos treinamentos supervisionados

Os modelos BERTimbaugasg, BERTikal e mDeBERTa foram treinados de ma-
neira supervisionada no conjunto de dados anotados. A tabela [5.1] mostra a média de
fl-score obtida para cada um dos modelos nos testes de otimizacao de parametros. No
espaco de busca utilizado nos testes, os parametros testados foram: nimero de épocas (10
e 20 épocas), taxa de aprendizado (le-5, 3e-5, 4e-5, Se-5, 6e-5, 7e-5, 8e-5 e le-6) e batch
size (8, 16 e 32). Os resultados demonstram a prevaléncia do desempenho do modelo

BERT sobre os demais, inclusive menor desvio padrao.

Modelo F1-score c
BERTikal 0,739 0,137
mDeBERTa 0,764 0,101
BERTimbau 0,774 0,056

Tabela 5.1: Média do desempenho dos modelos nos testes de oti-
mizagdo de pardmetros.

Embora observando a métrica geral o modelo BERT seja superior, a andlise
sobre as métricas por classe de entidades para os melhores resultados de cada modelo
(Figura [5.1)), revela que para algumas classes os outros modelos foram superiores. Com
destaque para mDeBERTa, melhor nas classes Data de Sessao, Niumero/Exercicio e Valor
do Objeto.
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Figura 5.1: Métricas por classe de entidade para os melhores re-
sultados de cada modelo.

A classe mais dificil para extragdo € o Objeto da Licitacdo. Por ser uma infor-
macao composta por multiplas palavras, a definicdo do inicio, e principalmente do fim
da entidade € bastante subjetiva para essa classe, inclusive no processo de anotacdo, por-
tanto entidades cujos tokens sdo identificadas em parte deterioram as métricas. J4 as clas-
ses mais padronizadas como Modalidade e Numero/Exercicio t€ém F1-score acima de 0.8
para todos os modelos. Outras classes sofrem com falsos negativos, € o caso de Critério
de Julgamento, em que as palavras que compdem a entidade podem estar presentes em
outros contextos no documento. Ja para Valor de Objeto e Data de Sessdo, a presenca no

texto de outras datas e valores monetarios dificultam a identificagdo da entidade correta.

5.2 Zero-shot e Few-shot Learning com LLMs

Nesta secdo, apresentamos uma descri¢do completa dos dois cendrios de expe-
rimentos: zero-shot e few-shot. Para cada cendrio, revelamos os resultados e oferecemos

uma andlise comparativa entre os modelos testados.

5.2.1 Cenario Zero-Shot

No cendrio Zero-Shot, avaliamos a capacidade dos modelos de extrair as enti-

dades sem fine-tuning ou exemplos no prompt. Dois tipos de templates de prompt foram
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utilizados nos experimentos:

* Template Padrao: este prompt contém uma descri¢do da tarefa de NER, a lista de
tipos de entidades e instrugdes sobre o formato de saida.
* Template com Conceitos: este template adiciona ao Template Padrdo a descri¢do

do conceito e caracteristicas de cada tipo de entidade.

O objetivo de utilizar esses dois templates € avaliar o impacto de um prompt mais
informativo e descritivo em compara¢do a um mais genérico.

De modo geral, o modelo gpt-4o-mini foi o melhor em ambos os templates,
com Fl-score de 0,4069 (Template Padrdao) e 0,39 (Template com Conceitos), seguido
pelo llama3-70b-8192 com 0,4789 e 0,3062, respectivamente. Com excecdo do tipo de
entidade MODALIDADE_LICITACAO, o gpt-4o-mini superou o llama3-70b-8192 em

todas as demais entidades.

Modelos Template Padrao Template com Conceitos
Precisio Recall FI1-Score | Precisio Recall F1-Score
gpt-3.5-turbo 0,1313 0,3058 0,1837 0,2004 0,2811  0,2340
gpt-40-mini 0,4422 0,3768 0,4069 0,4789 0,3290 0,3900
llama3-8b-8192 0,0592 0,1478 0,0846 0,1158 0,1783  0,1404
llama3-70b-8192  0,1405 0,2928 0,1898 0,2651 0,3623  0,3062

Tabela 5.2: Resultados da avaliagdo no cendrio zero-shot para
ambos os templates: padrdo e com conceitos.

Os resultados na Tabela [5.2] revelam uma melhora mais significativa para os
modelos LLLaMA ao usar o template com conceitos, enquanto nos modelos GPT houve
ganho em precisdo, mas com certa perda na Recall. Isso € evidente no desempenho
do gpt-4o-mini para a entidade NUMERO_EXERCICIO, por exemplo. Embora tenha
ocorrido um ganho em precisdo, o prompt mais restritivo gerou um maior ndmero de
falsos negativos, resultando em um desempenho geral ligeiramente inferior ao do template
padrao.

A Figura [5.2] também mostra que os tipos de entidade mais desafiadores sdo
VALOR_OBJETO e OBJETO_LICITACAOQO, ambos relacionados ao conceito de objeto
do processo licitatério. Embora o Template com Conceitos contenha a explicacdo desse
conceito, os resultados nido apresentaram grande melhora para nenhum dos modelos

testados.

5.2.2 Cenario Few-Shot

No cenério Few-Shot, avaliamos o impacto de adicionar exemplos ao prompt.
Cada exemplo consiste em uma sentenga e sua lista correspondente de entidades. O

prompt utilizado segue o Template com Conceitos do cenério Zero-Shot.
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Figura 5.2: Métricas de avaliacdo por tipo de entidade no cendrio
Zero-Shot.

template standard
mmm template with concepts

Os exemplos foram selecionados a partir do conjunto de treinamento de 27.971

sentencas anotadas manualmente. Similarmente ao proposto em [67], utilizamos dife-

rentes estratégias de selecdo nos experimentos: aleatoria e similaridade semantica. Na

selecdo aleatdria, k exemplos de sentengas com entidades sao escolhidos aleatoriamente

e incorporados ao prompt. Na selecdo por similaridade semantica, os exemplos mais se-

manticamente proximos da consulta s@o selecionados por similaridade de cosseno. As

embeddings utilizadas foram geradas pelo modelo LaBSE [26]]. Testamos entre 1 e 10

exemplos.
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Figura 5.3: Desempenho dos modelos no cendrio Few-shot con-

forme o niimero de exemplos.

Analise Comparativa do Cenario Few-Shot

O gpt-4o-mini alcangou um F1-score de 0,7234 no desempenho geral com 10

exemplos selecionados por similaridade semantica, seguido de perto pelo llama3-70b-

8192 com F1-score de 0,720 na mesma configuragdo. O aumento do numero de exemplos

no prompt parece beneficiar mais os modelos LLaMA do que os modelos GPT. Ao usar a
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similaridade semantica como estratégia de selecdo, por exemplo, o desempenho geral
do gpt-4o-mini se manteve relativamente estdvel, ligeiramente acima de 0,70 de F1-
score entre 2 e 10 exemplos, enquanto o llama3-70b-8192 comegou com 0,5421 com

um exemplo e superou a marca de 0,70 apenas com 9 exemplos.

Selecio Aleatdria versus Seleciao por Similaridade Semantica

A diferenca de desempenho entre as duas estratégias de selecao € mais pronunci-
ada para a entidade VALOR_OBJETO (Figura BLSI) Como a entidade VALOR_OBIJETO
aparece isoladamente na maioria das sentengas, enquanto outros tipos t€m maior chance
de aparecer juntos na mesma sentenca, a selecdo por similaridade semantica foi crucial

para encontrar exemplos mais significativos.

5.2.3 Comparativo entre as abordagens

Comparando os melhores resultados obtidos pelo treinamento supervisionado e
pelas LLMs, o desempenho de ambos foi semelhante. A Figura[5.4] apresenta o F1-score
obtido por tipo de entidade para o gpt4-mini no cendrio com 10 exemplos selecionados
por similaridade semantica e o modelo BERTimbau. Apesar dos desempenhos serem
similares, o BERTimbau tem uma pequena vantagem para os tipos mais padronizados

como Modalidade de Licitacdo e Nimero/Exercicio.

na
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Erdiny Hiss
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Figura 5.4: Comparativo entre abordagens BERTimbau e GPT 4
omni mini com 10 exemplos.



CAPITULO 6

Conclusao

Nesse trabalho foi apresentado um estudo a aplica¢do de modelos de linguagem
natural (LLMs) para extracdo de informacdes em editais de licitacdo, utilizando a tarefa
de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN). O objetivo principal foi explorar
técnicas que otimizassem o processo de anotacdo e extracdo de entidades especificas,
minimizando o esfor¢o manual e maximizando a precisdo dos modelos em um conjunto
de dados de editais.

O trabalho foi guiado pelas seguintes perguntas de pesquisa:

Qual o impacto de diferentes templates de prompt e estratégias de exemplo no
desempenho dos modelos em cendrios Zero-Shot e Few-Shot Learning ? Quais classes de
entidade apresentam maior dificuldade para extracdo automatica e por qué?

Para responder a essas questdes, os experimentos foram divididos em trés partes
principais: (i) construcdo e anotacdo do conjunto de dados, (ii) avaliagdo do desempenho
dos modelos de REN em configuracdes supervisionadas, e (iii) experimentos de Zero-
Shot e Few-Shot, explorando diferentes configuracdes de prompts e estratégias de selecao
de exemplos.

No primeiro estagio, foi desenvolvido um processo de anotag¢do que utilizou um
método semiautomaético para selecionar sentengas mais provaveis de conterem entidades.
A selecdo foi baseada em similaridade seméintica entre as sentencas anotadas e as
nao-anotadas. Essa técnica melhorou a efici€éncia da anotacdo ao reduzir o ndmero de
sentencas irrelevantes e ajudou a criar um conjunto de dados com distribui¢io balanceada
entre as classes de entidade.

No segundo estdgio, os modelos BERTimbau, BERTikal e mDeBERTa foram
treinados no conjunto de dados anotado. Os resultados indicaram que o modelo BERTim-
bau obteve o melhor desempenho geral, especialmente nas classes mais padronizadas,
como Modalidade de Licitagdo e Numero/Exercicio, atingindo F1-scores acima de 0,8.
Entretanto, classes mais complexas e com menor regularidade textual, como Objeto de
Licitagdo e Valor do Objeto, apresentaram maior dificuldade de extrag¢do, devido a varia-

bilidade de formato e localizagdo dessas informag¢des nos editais.
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No terceiro e ultimo estigio, os modelos foram testados em cendrios Zero-Shot
e Few-Shot. Os experimentos indicaram que, embora prompts com descri¢do de conceitos
tenha elevado o desempenho, a adicao de exemplos no formato Few-Shot foi fundamental
para aumentar a precisdo, principalmente nas classes mais complexas. A selecdo dos
exemplos com base na similaridade semantica teve um efeito positivo no desempenho
dos modelos, especialmente para classes de entidade como Valor do Objeto, em que a
presenca de exemplos especificos no prompt ajudou os modelos a identificar corretamente
entidades semelhantes nas novas sentencas.

As andlises indicam que, para modelos de REN aplicados a editais de licitacao,
a combinagdo de prompts ricos em exemplos semanticamente similares foi eficaz em
melhorar a precisdo do processo de extracao de entidades. No contexto de tarefas REN
mais complexas e com baixo padrdo textual, o uso de modelos de linguagem de ultima
geragdo, somado a técnicas de sele¢do semantica, revela-se promissor, permitindo avangos
na automagdo de sistemas de extracdo de informacdes estruturadas em documentos
administrativos.

Respondendo as questdes de pesquisa (Capitulo[I)), podemos afirmar que:

Questao 1: Os modelos treinados no corpus anotado foram capazes de extrair os
dados, com F1-score acima de 0.80 para maioria dos tipos de entidade. Embora a métrica
para o tipo Objeto de Licitagdo seja inferior a 0.4, na pratica os verdadeiros positivos
identificados pelos modelos sdo suficientes para a identificacdo dos objetos de licitacdo
na aplicacdo do sistema proposto no Tribunal.

Questao 2: Sim, as LLMs ao menos quando auxiliadas pelas técnicas de ICL
podem alcancar desempenho semelhante aos modelos treinados via treinamento supervi-
sionado.

Questao 3: Quanto aos femplates de prompts usados nos experimentos, o im-
pacto da incorporagdo dos conceitos dos tipos de entidade foi pequeno, ja que permitiu
maior precisdo, mas a abrangéncia foi reduzida. Dentre os elementos que compdem o
prompt, aquele com maior impacto positivo para extragdo das informagdes foi o uso de
exemplos, em especial exemplos cujas sentencas sejam similares a sentenga de entrada.

Questao 4: A classe mais desafiadora € o Objeto de Licitacdo, por ser uma
sentenca por vez extensa e com grande variedade de contetido. Apesar disso, analisando a
extracdo por edital, os modelos foram capazes de extrair a0 menos uma ocorréncia correta
de Objeto de Licitacao.

Por fim, os resultados deste estudo contribuem para o desenvolvimento de
métodos mais eficientes de extragdo de informagdes em documentos publicos, com
potenciais aplicacdes em dreas como transparéncia governamental e monitoramento de
licitagdes, ajudando a viabilizar sistemas mais precisos e acessiveis para analise de dados

em grande escala.
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6.1 Limitacoes e Trabalhos Futuros

O trabalho desenvolvido para os cendrios de REN em Zero-Shot e Few-shot Lear-
ning, se limitou a explorar os LLLMs generativos multilinguagem que incluem o Portugués.
Para um melhor entendimento da eficicia dos métodos utilizados, um comparativo mais
completo deveria incluir outros métodos recentes de Zero-Shot para REN, como GliNER
[105], baseado na arquitetura BERT, como também incluir LLMs especializadas em Por-
tugués, como Sabia [72].

Para trabalhos futuros, héd a possibilidade de explorar a adaptacdao desses mode-
los ao dominio legal através de treinamento supervisionado na tarefa de REN, ou mesmo
outras tarefas de extracio de informacdo. Assim, seria necessdrio um conjunto de treina-
mento suficientemente diverso em termos do nimeros de tipos de entidades nomeadas,
para produzir modelos capazes de generalizar tarefa para diferentes tipos de entidade e
dominios. Uma alternativa seria utilizar como dados de treinamento a compilag¢do do cor-
pora disponivel para REN em Portugués, semelhante ao conjunto de dados UniNER [109]
que foi desenvolvido para a Lingua Inglesa. Outro caminho vidvel € a criacdo de corpus
anotados automaticamente por LLMs para enriquecer o conjunto de treinamento. Por fim,
o desenvolvimento de um benchmark mais abrangente, que inclua outros subdominios
de textos do Direito seria fundamental para a correta comparacdo de novas técnicas de
REN.
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APENDICE A

Exemplo de Prompt no cenario Zero-Shot

System: Vocé € um algoritmo especialista em reconhecimento de entidades nomeadas em

textos de editais de licitagdo.

A tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas tem como objetivo identificar

e classificar entidades presentes em textos.

E uma entidade nomeada é uma expressdao que pode ser extraida de um texto e € es-

sencial para compreender um contexto.

Dado o conjunto de tipos de entidades:

[

"objeto_licitacao’,

’valor_objeto’,

’data_sessao’,

’modalidade_licitacao’,

‘numero_exercicio’,

“criterio_julgamento’

]

Extrafa as entidades nomeadas no texto abaixo, e as classifique em algum dos tipos da

lista.

Responda conforme o seguinte formato:

["entidade_nomeada_1": *objeto_licitacao’,’entidade_nomeada_2’: ’valor_objeto’]

Os textos ndo necessariamente contém entidades, portanto ndo adicione a lista os ti-

pos que ndo tém entidades no texto.

Os textos podem ter mais de uma entidade de mesmo tipo, adicione todas entidades

encontradas, com o tipos correspondentes, a lista na sua resposta.
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Human: Texto: 2.1 NATUREZA DOS SERVICOS E FORMA DE SUA EXECUCAO :
O objeto deste contrato é a PRESTACAO DE SERVICOS DE ENGENHARIA PARA _

, Sob o regime

de empreitada global . Deverdo ser obedecidos os projetos , plantas , especificacoes ,
cronograma fisico-financeiro e observacgoes técnicas fornecidas pelo Municipio de Santa

Rita do Novo Destino , que fazem parte integrante deste contrato .



APENDICE B

Exemplo de Prompt no cenario Few-Shot

System: Vocé € um algoritmo especialista em reconhecimento de entidades nomeadas em

textos de editais de licitagdo.

A tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas tem como objetivo identificar

e classificar entidades presentes em textos.

E uma entidade nomeada é uma expressdao que pode ser extraida de um texto e € es-

sencial para compreender um contexto.

Dado o conjunto de tipos de entidades:

[

"objeto_licitacao’,

’valor_objeto’,

’data_sessao’,

’modalidade_licitacao’,

‘numero_exercicio’,

“criterio_julgamento’

]

Extrafa as entidades nomeadas no texto abaixo, e as classifique em algum dos tipos da

lista.

Responda conforme o seguinte formato:

["entidade_nomeada_1": *objeto_licitacao’,’entidade_nomeada_2’: ’valor_objeto’]

Os textos ndo necessariamente contém entidades, portanto ndo adicione a lista os ti-

pos que ndo tém entidades no texto.

Os textos podem ter mais de uma entidade do mesmo tipo, adicione todas as entida-

des encontradas, com seus tipos correspondentes, a lista na sua resposta.
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Abaixo, alguns exemplos de sentengas com extracdo de entidades:
Texto: 1.1 — Constitui objeto do presente contrato €

__________ , conforme condi¢des e especificacdes estabelecidas neste instrumento
contratual e Edital da Tomada de Precos n° 01 2021 e seus Anexos : memorial descritivo
, especificagdes técnicas , planilha or¢camentaria , composi¢do de custos , cronograma

fisico — financeiro e projetos , nos termos do que dispde a Lei 8.666 93 .

Resposta: [Tomada de Precos: modalidade_licitacao]

Texto: 2.1 — Constitui objeto da presente licitacio a Contratacdo de Empresa Especi-
alizada para Prestacdo de Servicos de Engenharia no regime de empreitada global para
Construcao de um galpao em estrutura metélica para sediar as instalagdes da Feira Mu-
nicipal , de acordo com projeto , memorial descritivo , cronograma fisico financeiro e

planilha orcamentéria , composi¢cdo BDI , que fazer parte do edital .

Resposta: [Contratacdo de Empresa Especializada para Prestacdo de Servicos de En-
genharia no regime de empreitada global para Constru¢do de um galpdo em estrutura

metdlica para sediar as instalacdes da Feira Municipal: objeto_licitacao]
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