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Resumo. Este trabalho apresenta uma análise comparativa de dois modelos de linguagem pré-treinados, BERT e
ChatGPT, para o reconhecimento de entidades nomeadas em textos jurídicos. O objetivo é avaliar o desempenho desses
modelos em uma tarefa essencial para a extração de informações relevantes e específicas de documentos legais não estru-
turados. O modelo BERT é treinado com o dataset LENER-BR, que contém textos jurídicos anotados com as seguintes
categorias de entidades: Jurisprudência, Legislação, Local, Organização, Pessoa e Tempo. Omodelo ChatGPT é utilizado
sem treinamento adicional, aproveitando o seu conhecimento prévio de linguagem natural. As métricas utilizadas para a
avaliação são acurácia, precisão, cobertura e F1-score. Os resultados mostram que o modelo BERT supera o ChatGPT
no NER no dataset LENER-BR em todas as métricas. O trabalho contribui para a comunidade de PLN ao fornecer uma
análise dos modelos e suas limitações, bem como sugestões para trabalhos futuros.

Abstract. This work presents a comparative analysis of two pre-trained language models, BERT and ChatGPT, for
named entity recognition in legal texts. The objective is to evaluate the performance of these models in an essential task
for extracting relevant and specific information from unstructured legal documents. The BERT model is trained with
the LENER-BR dataset, which contains legal texts annotated with the following categories of entities: Jurisprudence,
Legislation, Location, Organization, Person and Time. The ChatGPT model is used without additional training, taking
advantage of its prior knowledge of natural language. The metrics used for evaluation are accuracy, precision, recall and
F1-score. The results show that the BERT model outperforms the ChatGPT model in NER on the LENER-BR dataset in
all metrics. The work contributes to the NLP community by providing an analysis of the models and their limitations, as
well as suggestions for future work.
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1 Introdução
Em meio à grande quantidade de dados textuais, identificar
automaticamente partes do texto, tais como nomes de pes-
soas, organizações, locais e datas, é crucial para a eficiência e
precisão em várias aplicações. O Reconhecimento de Entida-
des Nomeadas (do inglês, Named Recognition Entity, NER)
é uma técnica essencial no campo do Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN), projetada para identificar e classifi-
car entidades específicas em textos, como nomes de pessoas,
organizações, locais, datas e outras informações específicas,
em textos não estruturados [Ratinov and Roth, 2009].

A aplicação do NER reside na capacidade de extrair in-
formações relevantes e específicas de grandes volumes de
texto de maneira automatizada. Isso é crucial para aprimorar
a compreensão do conteúdo textual e facilitar uma variedade
de tarefas, incluindo a indexação eficiente de documentos,
a personalização de assistentes virtuais, a análise de senti-
mentos, a busca de informações e a automação de processos
que requerem a identificação e categorização de entidades
específicas. O NER desempenha um papel fundamental em
tarefas que envolvem o manuseio de dados não estruturados,

proporcionando uma base para uma análise mais precisa e in-
formada em diversas áreas, incluindo aplicações no domínio
jurídico, médico, dentre outros [Che et al., 2013] [Ratinov
and Roth, 2009].

A pesquisa visa a análise comparativa entre BERT e
ChatGPT (nomeamos neste trabalho de NER-ChatGPT), per-
mitindo avaliar o desempenho desses modelos no reconhe-
cimento de entidades nomeadas no contexto jurídico, utili-
zando o dataset LENER-BR [Luz de Araujo et al., 2018]. Os
modelos de classificação serão avaliados em relação às mé-
tricas de acurácia, precisão, cobertura e F1-score. A aplica-
ção em domínio jurídico é realizada para identificar o quanto
os modelos conseguem se adequar as especificidades de um
determinado tipo de linguagem. Ao final, espera-se fornecer
insights valiosos para a comunidade de PLN e contribuir para
o desenvolvimento de ferramentas mais eficazes na extração
de entidades nomeadas em textos legais e preencher a lacuna
da comparação dos algoritmos explorados no domínio jurí-
dico e utilizando o dataset Lener-BR .
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2 Fundamentação Teórica
Nesta seção serão apresentados os principais conceitos rela-
cionados à temática deste trabalho, que envolvem o proces-
samento de linguagem natural e algoritmos de aprendizagem
de máquina, assim como a tarefa de reconhecimento de enti-
dades nomeadas.

2.1 Aprendizado de máquina
Aprendizado de máquina é uma área da inteligência artificial
que se concentra em ensinar computadores a aprender com
experiências passadas, tornando-os melhores em tarefas es-
pecíficas ao longo do tempo. Ao invés de programar regras
fixas, como é feito emmuitos softwares tradicionais, o apren-
dizado de máquina permite que as máquinas melhorem auto-
maticamente ao analisar dados e identificar padrões [Faceli
et al., 2021].

2.1.1 BERT
O BERT, do inglês Bidirectional Encoder Representations
from Transformers, é um modelo de linguagem estruturado
em redes neurais, desenvolvido para processamento de texto
que se destaca por seu desempenho em uma variedade de ta-
refas de processamento de linguagem natural. As entradas do
BERT são sequências de tokens de texto, que podem ser pa-
lavras, subpalavras ou caracteres e sua saída é a classificação
de um texto, com base em classes informadas no treinamento.
Em comparação com a arquitetura original do transformer, o
modelo BERT-BASE possui 12 camadas no codificador, en-
quanto omodelo BERT-LARGE possui 24 camadas. [Devlin
et al., 2019].

2.1.2 Modelo GPT
O modelo usado na análise deste trabalho, é treinado com
uma ampla combinação de conjuntos de dados que totalizam
400 bilhões de tokens e composto por um impressionante
total de 175 bilhões de parâmetros, demonstrando a capaci-
dade de aprendizado em poucas etapas, conforme relatado
por [Brown et al., 2020], em que o modelo aprende por meio
de múltiplos exemplos da tarefa de PNL ou Geração de Lin-
guagem Natural (do inglês, Natural Language Generation,
NLG), denominados prompts.

2.1.3 ChatGPT
O chatGPT, do inglêsChat Generative Pre-Trained Transfor-
mer, é um modelo de linguagem baseado em deep learning
desenvolvido em 2019 pela OpenAI. Essa ferramenta utiliza
uma base de conhecimento atualizada para decodificar pala-
vras e fornecer respostas textuais em conversas, perguntas so-
bre diversos assuntos, conceitos, letras de músicas, poemas
e informações Sarrion [2023].

2.2 Named Entity Recognition (NER)
O reconhecimento de entidades nomeadas pode ser definido
como, um ramo do processamento de linguagem natural que
realiza a tarefa de extração e classificação de entidades men-
cionadas em um determinado texto que está escrito em lin-
guagem natural. Essas entidades são representadas por cate-
gorias pré-definidas que representam conceitos ou objetos de
um determinado domínio, tais como pessoas, lugares, orga-
nizações, normas e autoridades [Môro, 2018].

2.2.1 Aplicações do NER
A técnica de reconhecer entidades pode ser aplicada em di-
versas áreas, tais como análise automática de textos [Sousa
and Mello, 2022], notificações de eventos adversos e quei-
xas técnicas de dispositivos médicos Garcia [2021], detec-
ção automática de tópicos de aplicativos [Gutterres, 2022],
busca semântica em documentos da área biomédica [Lara
and Lobo, 2021], modelagem e análise de base de conheci-
mento para chatbots [Xavier, 2022].

[Lara and Lobo, 2021] desenvolveram um buscador se-
mântico para recuperar documentos em um corpus específico
para Covid-19, nomeado como CORD-19. Para isso, foi uti-
lizada uma representação simplificada do conhecimento e a
biblioteca Python spaCy para recuperar entidades nomeadas
nos documentos.

[Xavier, 2022] fez um estudo de caso para auxiliar o
setor de recursos humanos na automatização do suporte às
dúvidas mais comuns de funcionários, utilizando-se do NER
para a modelagem e análise da base de conhecimento para
um chatbot.

3 Trabalhos Relacionados
Nesta seção, são apresentados alguns trabalhos que estão re-
lacionados à temática deste trabalho, ou seja, que aplicam o
NER no domínio jurídico, bem como usam modelos de lin-
guagem pré-treinados para tarefas de PLN.

O trabalho de [Zhong et al., 2023] explora a capacidade
de compreensão do modelo de linguagem ChatGPT em rela-
ção ao modelo BERT na tarefa de reconhecimento de entida-
des nomeadas (NER). O estudo conclui que o ChatGPT pode
ser útil em outras tarefas de linguagem natural, como geração
de texto, tradução automática e respostas a perguntas, mas o
BERT é mais adequado para a tarefa de NER.

Silva and Lopes [2023], propôs um modelo de classi-
ficação para o NER em português, baseado no BERT. O
objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho do BERT
para o NER em português, comparando-o com outros mo-
delos baseados em aprendizado de máquina, como Conditio-
nal Random Field (CRF), Support Vector Machine (SVM) e
Multi-Layer Perceptron (MLP). O método utilizado treinou
o BERT com diferentes conjuntos de dados anotados para
o NER em português, como o HAREM, o CoNLL-2002 e
o WikiNER, e testar o modelo com um conjunto de dados
inédito, o Corpus Jurídico. Os resultados obtidos foram os
seguintes: o BERT superou os outros modelos em todos os
conjuntos de dados, alcançando uma F1-score média de 0,87
no Corpus Jurídico.

[Silveira et al., 2023] apresentam o LegalBert-pt, um
modelo de linguagem pré-treinado para o domínio jurídico
em português brasileiro. O modelo foi pré-treinado em um
corpus diverso de textos jurídicos do Conselho Nacional de
Justiça do Brasil e é de código aberto e personalizável para ta-
refas jurídicas específicas. O trabalho descreve o processo de
desenvolvimento do modelo, incluindo a escolha da arquite-
tura do modelo, a seleção dos datasets LENER-BR e CDJUR
para o treinamento e a avaliação do modelo em várias tarefas
jurídicas, como classificação e reconhecimento de entidades
nomeadas.

Em conclusão, nesta seção, foram revisados os princi-
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pais trabalhos relacionados ao NER em português, utilizando
modelos de classificação baseados em BERT ou em GPT-
3, ou comparando esses modelos com outros. O diferencial
deste trabalho em relação aos demais se concentra na pro-
posta de uma comparação entre o modelo BERT treinado
com o conjunto de dados de domínio jurídico (LENER-BR)
e um modelo do ChatGPT, utilizando a versão GPT-3, para
o NER em português aplicado ao domínio jurídico.

4 Metodologia
Considerando que este trabalho visa analisar e comparar o
desempenho de diferentes modelos de classificação para o
reconhecimento de entidades nomeadas em textos jurídicos,
esta seção descreve os procedimentos utilizados para o NER
pelos diferentes algoritmos, definindo-se o conjunto de da-
dos, assim como os algoritmos de aprendizagem de máquina
utilizado nos experimentos.

Ambos os modelos desenvolvidos para o NER foram
avaliados usando métricas precision, recall, F1-score e acu-
rácia.

4.1 Dataset utilizado para o NER em
textos jurídicos

Para o reconhecimento de entidades nomeadas em textos ju-
rídicos, utilizou-se o conjunto de dados LENER-BR [Luz de
Araujo et al., 2018], composto por um total de 70 docu-
mentos legais provenientes de diversos tribunais brasileiros,
como o Supremo Tribunal Federal, Superior Tribunal de Jus-
tiça, Tribunal de Justiça de Minas Gerais e Tribunal de Con-
tas da União, além de documentos legislativos, como a Lei
Maria da Penha [Luz de Araujo et al., 2018].

Originalmente, os documentos foram submetidos a um
processo de pré-processamento, que incluiu a divisão dos do-
cumentos em frases e a divisão das frases em tokens, a fim de
preparar os tokens para a identificação de entidades nomea-
das. Os documentos foram divididos aleatoriamente para as
etapas de treinamento, validação e teste, sendo 50 documen-
tos separados para conjunto de treinamento, 10 documentos
para conjunto de validação e 10 documentos para conjunto
de teste [Luz de Araujo et al., 2018], mostrado na Tabela 1.

Tabela 1. Contagem de sentenças, tokens e documentos no LENER-
BR.

Dataset DocumentosSentenças Tokens
Treino 50 7.827 299.277

Validação 10 1.176 41.166
Teste 10 1.389 47.630

O dataset possui as seguintes entidades: Organização,
Pessoa, Tempo, Local, Legislação e Jurisprudência, na Ta-
bela 2 apresenta a quantidade de entidades em cada dataset
Luz de Araujo et al. [2018].

Foi empregado o esquema de marcação Inside-Outside-
Beginning (IOB), onde “B-” é usado para tokens que iniciam
entidades nomeadas, “I-” para tokens dentro de entidades no-
meadas e “O” para aqueles tokens que não pertencem a ne-
nhuma entidade Luz de Araujo et al. [2018].

Tabela 2. Contagem de palavras de entidade nomeada para cada
conjunto.

Entidade Dataset
Treino

Dataset
Validação

Dataset
Teste

Jurisprudência 3.967 743 660
Legislação 13.039 2.609 2.669
Local 1.417 244 132
Organização 6.671 1.608 1.367
Pessoa 4.612 894 735
Tempo 2.343 543 260

4.2 Modelos para NER
Foram implementados dois algoritmos para o NER: BERT e
ChatGPT, utilizando as bibliotecas pertinentes e seguindo as
arquiteturas e configurações descritas nos trabalhos originais.
A seguir são apresentadas as configurações de cada um dos
modelos.

• Bidirecional Encoder Representations from Transfor-
mers (BERT): O modelo BERT foi implementado no
cenário do dataset LENER-BR, que visa o reconheci-
mento de entidades nomeadas no âmbito jurídico, se-
guindo várias etapas fundamentais. Nesse processo, foi
utilizado o modelo bert-base-cased-pt-lenerbr, 10 épo-
cas e tamanho de lotes de 4 amostras. Como otimizador
utilizou-se o AdamW com uma taxa de aprendizado de
1e-4.

• NER-ChatGPT: Para a implementação do NER utili-
zando o ChatGPT, utilizou-se o modelo text-davinci-
003 (modelo pré-treinado do ChatGPT), capaz de pro-
cessar 4.097 tokens por requisição. Foi utilizado um
prompt específico (promptfy) para que o ChatGPT atu-
asse no NER Silva [2020], com um grupo de entidades
específicas mostrado a seguir: “Você é um sistema de
reconhecimento de entidade nomeada (NER) altamente
inteligente e preciso. Você recebe um texto como en-
trada e sua tarefa é reconhecer e extrair tipos especí-
ficos de entidades nomeadas nesse texto e classificá-
las de acordo com um conjunto de tipos de entidades.
As entidades predefinidas são: PESSOA, LOCAL, OR-
GANIZAÇÃO, TEMPO, LEGISLAÇÃO, JURISPRU-
DÊNCIA. Seu formato de saída é apenas [(‘T’: tipo de
entidade predefinida, ‘E’: entidade no texto de entrada)].
A saída do ChatGPT foi submetida a um tratamento de
dados para que fique com o mesmo padrão do corpus
LENER-BR, ou seja, no formato IOB.

4.2.1 Avaliação Experimental
As avaliações de sistemas de NER são geralmente baseadas
na comparação das saídas dos sistemas com textos anotados
por especialistas Môro [2018]. Algumas métricas utilizadas
no reconhecimento de entidades nomeadas são descritas a
seguir.

4.2.1.1 Acurácia
A acurácia mede a proporção de todas as entidades nomea-
das identificadas corretamente pelo sistema em relação ao nú-
mero total de entidades nomeadas. A acurácia é útil quando
se deseja avaliar o desempenho geral de um sistema de NER,
incluindo a identificação correta e incorreta de entidades
Strubell et al. [2018].
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4.2.1.2 Precisão
A precisão (do inglês, Precision) mede a proporção de enti-
dades nomeadas identificadas corretamente pelo sistema em
relação ao número total de entidades nomeadas identificadas
pelo sistema. Em outras palavras, é a capacidade do sistema
de evitar falsos positivos Yan et al. [2019]

4.2.1.3 Cobertura ou Revocação
A cobertura (ou revocação) (do inglês, Recall) mede a pro-
porção de entidades nomeadas identificadas corretamente
pelo sistema em relação ao número total de entidades nome-
adas presentes no texto. É a capacidade do sistema de evitar
falsos negativos Wu [2019].

4.2.1.4 F1-score
F1-score é a média harmônica das métricas Precision e Re-
call demonstradas anteriormente. Essa métrica combina o
Precision e o Recall para trazer um número único que indi-
que a qualidade geral domodelo. O F1-score é especialmente
útil para conjuntos de dados que possuem classes despropor-
cionais, pois trabalha bem, mesmo quando as classes são des-
balanceadas Chaves [2021] .

5 Resultados
Nesta seção será apresentada uma análise do desempenho
dos algoritmos BERT e NER-ChatGPT na tarefa de reconhe-
cimento de entidades nomeadas, utilizando o conjunto de da-
dos LENER-BR. Esta seção fornece uma avaliação dos re-
sultados obtidos, destacando a eficácia de cada algoritmo na
identificação de entidades em textos do domínio jurídico em
português, demonstrando insights valiosos para a compre-
ensão das diferenças entre as abordagens de BERT e NER-
ChatGPT nessa tarefa específica.

A Tabela 3 apresenta os resultados das métricas de ava-
liação dos algoritmos BERT e NER-ChatGPT para o NER.
O algoritmo BERT obteve resultados superiores em todas
as métricas avaliadas, com precisão de 0.881, cobertura de
0.909, F1-score de 0.895 e acurácia de 0.975, enquanto o al-
goritmo NER-ChatGPT obteve precisão de 0.239, cobertura
de 0.462, F1-score de 0.315 e acurácia de 0.860.

Tabela 3. Resultados dos algoritmos NER-ChatGPT e BERT para
a tarefa de NER, no dataset LENER-BR.

Algoritmo Precisão Cobertura F1-score
NER-ChatGPT 0.239 0.462 0.315
BERT 0.881 0.909 0.895

Os resultados mostrados na Tabela 3 indicam que o al-
goritmo BERT é mais adequado para a tarefa de NER em
comparação com o NER-ChatGPT, considerando os expe-
rimentos realizados com o dataset LENER-BR. A precisão
do BERT é aproximadamente quatro vezes maior do que a
do NER-ChatGPT, enquanto a cobertura do BERT é duas
vezes maior do que a do NER-ChatGPT. O F1-score do
BERT é aproximadamente três vezesmaior do que o doNER-
ChatGPT. Esses resultados sugerem que o BERT é mais efi-
caz na identificação de entidades em textos do domínio jurí-
dico em português do que o NER-ChatGPT.

https://github.com/geovanesv/NER-BERT-VS-ChatGPT

A Tabela 4 apresenta os resultados dos algoritmos
NER-ChatGPT e BERT para cada uma das entidades, permi-
tindo uma análise mais aprofundada do desempenho de cada
algoritmo nas diferentes categorias de entidades.

A análise dos resultados da Tabela 4 revela diferenças
significativas no desempenho dos algoritmos NER-ChatGPT
e BERT o NER. O algoritmo BERT apresentou um desem-
penho geral superior ao NER-ChatGPT. O NER-ChatGPT
demonstrou imprecisão e confusão na identificação das en-
tidades. Nas entidades JURISPRUDÊNCIA e LEGISLA-
ÇÃO, a imprecisão na identificação das entidades pelo NER-
ChatGPT é maior. Essas entidades são conceitos relaciona-
dos especificamente ao campo legal. Nas entidades ORGA-
NIZAÇÃO, PESSOA e TEMPO há uma imprecisão na iden-
tificação das entidades, no entanto por serem entidades de
domínio genérico, a imprecisão na identificação dessas enti-
dades é menor. Destaca-se ainda que, o NER-ChatGPT não
conseguiu identificar 5.245 entidades, marcando-as como
‘O’. Diante desse contexto, o modelo BERT destaca-se como
mais adequado para a tarefa de NER no domínio jurídico.

Esses resultados podem ser justificados devido o mo-
delo de linguagem GPT-3, que é a base do NER-ChatGPT,
ser treinado para tarefas de linguagem natural em geral, En-
quanto que o BERT é ummodelo de linguagem que se baseia
em uma arquitetura de codificador bidirecional, usando uma
técnica de máscara de palavras para prever palavras faltantes
em uma sentença, permitindo uma compreensão contextual
bidirecional das palavras, e foi treinado especificamente para
a tarefa de reconhecimento de entidades nomeadas.

6 Conclusão e Trabalhos futuros
Neste trabalho realizou-se uma análise comparativa de dois
modelos de linguagem pré-treinados, BERT e ChatGPT, para
o reconhecimento de entidades nomeadas em textos jurídicos.
A tarefa de NER é essencial para a extração de informações
relevantes e específicas de documentos legais não estrutura-
dos, que apresentam uma linguagem altamente especializada
e complexa.

Os modelos foram testados com o dataset LENER-BR,
que contém textos jurídicos anotados com as categorias de
entidades: Jurisprudência, Legislação, Local, Organização,
Pessoa e Tempo. As métricas utilizadas para a avaliação fo-
ram: acurácia, precisão, cobertura e F1-score. Os resultados
mostraram que o modelo o BERT superou o ChatGPT em to-
das as métricas. A intuição é que o modelo BERT superiou
os resultados por ter um processo de fine-tuning específico
para a tarefa de NER, utilizando no treinamento documen-
tos do dataset LENER-BR, portanto, essa etapa possibilita a
aprendizagem de características específicas para o reconhe-
cimento das entidades do domínio jurídico. Enquanto que
o ChatGPT, originalmente, se baseia no seu conhecimento
prévio genérico da linguagem natural, o que dificulta reco-
nhecimento das entidades específicas.

Para futuras pesquisas, sugerimos explorar o potencial
do modelo GPT-4, uma versão avançada do modelo de lin-
guagem GPT, para obter respostas mais precisas, superando
as capacidades do GPT-3. Além disso, recomenda-se o uso
de diferentes prompts para melhorar o reconhecimento de en-
tidades em textos pelo ChatGPT. A avaliação do desempe-

https://github.com/geovanesv/NER-BERT-VS-ChatGPT
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Tabela 4. Resultados dos algoritmos NER-ChatGPT e BERT para cada entidade do dataset LENER-BR.

Tipo de entidade Métrica NER-ChatGPT BERT Diferença
JURISPRUDÊNCIA Precisão 0.0942 0.8188 +0.7246

Cobertura 0.1405 0.8987 +0.7582
F1-score 0.1128 0.8569 +0.7441

LEGISLAÇÃO Precisão 0.1222 0.9484 +0.8262
Cobertura 0.3122 0.9229 +0.6107
F1-score 0.1756 0.9355 +0.7599

LOCAL Precisão 0.1640 0.5934 +0.4294
Cobertura 0.6596 0.7941 +0.1345
F1-score 0.2627 0.6792 +0.4165

ORGANIZAÇÃO Precisão 0.3893 0.8601 +0.4708
Cobertura 0.4631 0.8754 +0.4123
F1-score 0.4230 0.8677 +0.4447

PESSOA Precisão 0.3580 0.9029 +0.5449
Cobertura 0.7468 0.9743 +0.2275
F1-score 0.4840 0.9372 +0.4532

TEMPO Precisão 0.2804 0.9937 +0.7133
Cobertura 0.6719 0.9224 +0.2505
F1-score 0.3957 0.9567 +0.5610

nho do algoritmoNER-ChatGPT utilizando outros conjuntos
de dados como CDJUR-BRMauricio et al. [2023] e Ullisses
Albuquerque et al. [2022].
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