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Resumo. Este trabalho apresenta uma analise comparativa de dois modelos de linguagem pré-treinados, BERT e
ChatGPT, para o reconhecimento de entidades nomeadas em textos juridicos. O objetivo ¢ avaliar o desempenho desses
modelos em uma tarefa essencial para a extragdo de informagdes relevantes e especificas de documentos legais ndo estru-
turados. O modelo BERT ¢ treinado com o dataset LENER-BR, que contém textos juridicos anotados com as seguintes
categorias de entidades: Jurisprudéncia, Legislagdo, Local, Organizacdo, Pessoa ¢ Tempo. O modelo ChatGPT ¢ utilizado
sem treinamento adicional, aproveitando o seu conhecimento prévio de linguagem natural. As métricas utilizadas para a
avaliac@o sdo acuracia, precisdo, cobertura e Fl-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
analise dos modelos e suas limitagdes, bem como sugestdes 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 Introducao

Em meio a grande quantidade de dados textuais, identificar
automaticamente partes do texto, tais como nomes de pes-
soas, organizagoes, locais e datas, é crucial para a eficiéncia e
precisdo em varias aplica¢des. O Reconhecimento de Entida-
des Nomeadas (do inglés, Named Recognition Entity, NER)
¢ uma técnica essencial no campo do Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN), projetada para identificar e classifi-
car entidades especificas em textos, como nomes de pessoas,
organizagdes, locais, datas e outras informagdes especificas,
em textos ndo estruturados [Ratinov and Roth, 2009].

A aplicag@o do NER reside na capacidade de extrair in-
formacgdes relevantes e especificas de grandes volumes de
texto de maneira automatizada. Isso ¢ crucial para aprimorar
a compreensdo do conteudo textual e facilitar uma variedade
de tarefas, incluindo a indexac¢do eficiente de documentos,
a personalizagdo de assistentes virtuais, a analise de senti-
mentos, a busca de informagdes e a automagéo de processos
que requerem a identificagdo e categorizagdo de entidades
especificas. O NER desempenha um papel fundamental em
tarefas que envolvem o manuseio de dados nao estruturados,

proporcionando uma base para uma analise mais precisa e in-
formada em diversas areas, incluindo aplica¢des no dominio
juridico, médico, dentre outros [Che et al., 2013] [Ratinov
and Roth, 2009].

A pesquisa visa a analise 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 juridico, utili-
zando o dataset LENER-BR [Luz de Araujo et al., 2018]. Os
modelos de classificagdo serdo avaliados em relagdo as mé-
tricas de acurdcia, precisdo, cobertura e Fl-score. A aplica-
¢do em dominio juridico ¢ 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 extragédo
de entidades nomeadas em textos legais e preencher a lacuna
da comparagdo dos algoritmos explorados no dominio juri-
dico e utilizando o dataset Lener-BR .
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2 Fundamentacgao Tedrica

Nesta se¢do serdo apresentados os principais conceitos rela-
cionados a tematica deste trabalho, que envolvem o proces-
samento de linguagem natural e algoritmos de aprendizagem
de maquina, assim como a tarefa de reconhecimento de enti-
dades nomeadas.

2.1 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina € uma area da inteligéncia artificial
que se concentra em ensinar computadores a aprender com
experiéncias passadas, tornando-os melhores em tarefas es-
pecificas ao longo do tempo. Ao invés de programar regras
fixas, como ¢ feito em muitos softwares tradicionais, o apren-
dizado de maquina permite que as maquinas melhorem auto-
maticamente ao analisar dados e identificar padrdes [Faceli
etal., 2021].

2.1.1 BERT

O BERT, do inglés Bidirectional Encoder Representations
from Transformers, ¢ 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 sao sequéncias de tokens de texto, que podem ser pa-
lavras, subpalavras ou caracteres e sua saida ¢ a classificacdo
de um texto, com base em classes informadas no treinamento.
Em comparagéo com a arquitetura original do transformer, o
modelo BERT-BASE possui 12 camadas no codificador, en-
quanto o modelo BERT-LARGE possui 24 camadas. [Devlin
etal., 2019].

2.1.2 Modelo GPT

O modelo usado na analise deste trabalho, € treinado com
uma ampla combinagdo de conjuntos de dados que totalizam
400 bilhdes de tokens e composto por um impressionante
total de 175 bilhdes de parametros, demonstrando a capaci-
dade de aprendizado em poucas etapas, conforme relatado
por [Brown et al., 2020], em que o modelo aprende por meio
de multiplos exemplos da tarefa de PNL ou Geragéo de Lin-
guagem Natural (do inglés, Natural Language Generation,
NLG), denominados prompts.

2.1.3 ChatGPT

O chatGPT, do inglés Chat Generative Pre-Trained Transfor-
mer, ¢ um modelo de linguagem baseado em deep learning
desenvolvido em 2019 pela OpenAl. 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 musicas, poemas
e informagdes 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 extragao ¢ classificacdo de entidades men-
cionadas em um determinado texto que esta escrito em lin-
guagem natural. Essas entidades sdo representadas por cate-
gorias pré-definidas que representam conceitos ou objetos de
um determinado dominio, tais como pessoas, lugares, orga-
nizacdes, normas e autoridades [Moro, 2018].
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2.2.1 Aplicagbes do NER

A técnica de reconhecer entidades pode ser aplicada em di-
versas areas, tais como andlise automatica de textos [Sousa
and Mello, 2022], notificagdes de eventos adversos e quei-
xas técnicas de dispositivos médicos Garcia [2021], detec-
¢do automatica de topicos de aplicativos [Gutterres, 2022],
busca semantica em documentos da area biomédica [Lara
and Lobo, 2021], modelagem e analise de base de conheci-
mento para chatbots [Xavier, 2022].

[Lara and Lobo, 2021] desenvolveram um buscador se-
mantico para recuperar documentos em um corpus especifico
para Covid-19, nomeado como CORD-19. Para isso, foi uti-
lizada uma representagdo 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 automatizagdo do suporte as
duvidas mais comuns de funcionarios, utilizando-se do NER
para a modelagem e analise da base de conhecimento para
um chatbot.

3 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, sdo apresentados alguns trabalhos que estdo re-
lacionados a tematica deste trabalho, ou seja, que aplicam o
NER no dominio juridico, bem como usam modelos de lin-
guagem pré-treinados para tarefas de PLN.

O trabalho de [Zhong et al., 2023] explora a capacidade
de compreensdo do modelo de linguagem ChatGPT em rela-
¢30 ao modelo BERT na tarefa de reconhecimento de entida-
des nomeadas (NER). O estudo conclui que o ChatGPT pode
ser util em outras tarefas de linguagem natural, como geracéo
de texto, tradugdo automatica e respostas a perguntas, mas o
BERT ¢ mais adequado para a tarefa de NER.

Silva and Lopes [2023], propés um modelo de classi-
ficagdo para o NER em portugués, baseado no BERT. O
objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho do BERT
para o NER em portugués, comparando-o com outros mo-
delos baseados em aprendizado de maquina, 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 portugués, como o HAREM, o CoNLL-2002 e
o WikiNER, e testar o0 modelo com um conjunto de dados
inédito, o Corpus Juridico. Os resultados obtidos foram os
seguintes: o BERT superou os outros modelos em todos os
conjuntos de dados, alcangando uma F1-score média de 0,87
no Corpus Juridico.

[Silveira et al., 2023] apresentam o LegalBert-pt, um
modelo de linguagem pré-treinado para o dominio juridico
em portugués brasileiro. O modelo foi pré-treinado em um
corpus diverso de textos juridicos do Conselho Nacional de
Justica do Brasil e é de codigo aberto e personalizavel para ta-
refas juridicas especificas. O trabalho descreve o processo de
desenvolvimento do modelo, incluindo a escolha da arquite-
tura do modelo, a sele¢do dos datasets LENER-BR e CDJUR
para o treinamento e a avaliagdo do modelo em varias tarefas
juridicas, como classifica¢do e reconhecimento de entidades
nomeadas.

Em conclusdo, nesta se¢do, foram revisados os princi-
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pais trabalhos relacionados ao NER em portugués, utilizando
modelos de classificacdo baseados em BERT ou em GPT-
3, ou comparando esses modelos com outros. O diferencial
deste trabalho em relagdo aos demais se concentra na pro-
posta de uma comparagdo entre o modelo BERT treinado
com o conjunto de dados de dominio juridico (LENER-BR)
e um modelo do ChatGPT, utilizando a versdo GPT-3, para
o NER em portugués aplicado ao dominio juridico.

4 Metodologia

Considerando que este trabalho visa analisar e comparar o
desempenho de diferentes modelos de classificagdo para o
reconhecimento de entidades nomeadas em textos juridicos,
esta se¢@o descreve os procedimentos utilizados para o NER
pelos diferentes algoritmos, definindo-se o conjunto de da-
dos, assim como os algoritmos de aprendizagem de maquina
utilizado nos experimentos.

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

4.1 Dataset utilizado para o NER em
textos juridicos

Para o reconhecimento de entidades nomeadas em textos ju-
ridicos, 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-
tiga, Tribunal de Justica de Minas Gerais e Tribunal de Con-
tas da Unido, além de documentos legislativos, como a Lei
Maria da Penha [Luz de Araujo ef al., 2018].

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

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

Dataset DocumentosSentencas Tokens
Treino 50 7.827 299.277
Validacao 10 1.176 41.166
Teste 10 1.389 47.630

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

Foi empregado o esquema de marcacdo Inside-Outside-
Beginning (10B), onde “B-" ¢ usado para tokens que iniciam
entidades nomeadas, “I-” para tokens dentro de entidades no-
meadas e “O” para aqueles tokens que ndo pertencem a ne-
nhuma entidade Luz de Araujo ef al. [2018].
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Tabela 2. Contagem de palavras de entidade nomeada para cada
conjunto.

Entidade Dataset Dataset Dataset
Treino Validacdo Teste
Jurisprudéncia 3.967 743 660
Legislagdo 13.039 2.609 2.669
Local 1.417 244 132
Organizagao 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 configuragdes descritas nos trabalhos originais.
A seguir sdo apresentadas as configuragoes de cada um dos
modelos.

* Bidirecional Encoder Representations from Transfor-
mers (BERT): O modelo BERT foi implementado no
cenario do dataset LENER-BR, que visa o reconheci-
mento de entidades nomeadas no ambito juridico, se-
guindo vérias 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 0 AdamW com uma taxa de aprendizado de
le-4.

* NER-ChatGPT: Para a implementa¢do do NER utili-
zando o ChatGPT, utilizou-se o0 modelo text-davinci-
003 (modelo pré-treinado do ChatGPT), capaz de pro-
cessar 4.097 tokens por requisi¢do. Foi utilizado um
prompt especifico (promptfy) para que o ChatGPT atu-
asse no NER Silva [2020], com um grupo de entidades
especificas mostrado a seguir: “Vocé€ é um sistema de
reconhecimento de entidade nomeada (NER) altamente
inteligente e preciso. Vocé recebe um texto como en-
trada e sua tarefa € reconhecer e extrair tipos especi-
ficos de entidades nomeadas nesse texto e classifica-
las de acordo com um conjunto de tipos de entidades.
As entidades predefinidas sdo: PESSOA, LOCAL, OR-
GANIZACAO, TEMPO, LEGISLACAO, JURISPRU-
DENCIA. Seu formato de saida ¢ apenas [(‘T’: tipo de
entidade predefinida, ‘E’: entidade no texto de entrada)].
A saida do ChatGPT foi submetida a um tratamento de
dados para que fique com o mesmo padrdo do corpus
LENER-BR, ou seja, no formato IOB.

4.2.1 Avaliagao Experimental

As avaliagdes de sistemas de NER sdo geralmente baseadas
na comparacao das saidas dos sistemas com textos anotados
por especialistas M6ro [2018]. Algumas métricas utilizadas
no reconhecimento de entidades nomeadas sdo descritas a
seguir.

4.2.1.1 Acurdcia

A acuricia mede a propor¢ao de todas as entidades nomea-
das identificadas corretamente pelo sistema em relag@o ao nii-
mero total de entidades nomeadas. A acuracia ¢ 1itil quando
se deseja avaliar o desempenho geral de um sistema de NER,
incluindo a identificagdo correta e incorreta de entidades
Strubell et al. [2018].
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4.2.1.2 Precisdo

A precisdo (do inglés, Precision) mede a proporg¢do de enti-
dades nomeadas identificadas corretamente pelo sistema em
relacdo ao niimero total de entidades nomeadas identificadas
pelo sistema. Em outras palavras, € a capacidade do sistema
de evitar falsos positivos Yan et al. [2019]

4.2.1.3 Cobertura ou Revocacgdio

A cobertura (ou revocagdo) (do inglés, Recall) mede a pro-
porcdo de entidades nomeadas identificadas corretamente
pelo sistema em relagdo ao niimero total de entidades nome-
adas presentes no texto. E a capacidade do sistema de evitar
falsos negativos Wu [2019].

4.2.1.4 Fl-score

Fl-score ¢ a média harmonica das métricas Precision € Re-
call demonstradas anteriormente. Essa métrica combina o
Precision e o Recall para trazer um niimero tnico que indi-
que a qualidade geral do modelo. O F1-score € especialmente
util para conjuntos de dados que possuem classes despropor-
cionais, pois trabalha bem, mesmo quando as classes sdo des-
balanceadas Chaves [2021] .

5 Resultados

Nesta se¢do sera apresentada uma analise do desempenho
dos algoritmos BERT ¢ NER-ChatGPT na tarefa de reconhe-
cimento de entidades nomeadas, utilizando o conjunto de da-
dos LENER-BR. Esta se¢do fornece uma avaliagdo dos re-
sultados obtidos, destacando a eficacia de cada algoritmo na
identificacdo de entidades em textos do dominio juridico em
portugués, demonstrando insights valiosos para a compre-
ensdo das diferencas entre as abordagens de BERT e NER-
ChatGPT nessa tarefa especifica.

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

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

Algoritmo Precisio Cobertura Fl1-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
comparagdo com o NER-ChatGPT, considerando os expe-
rimentos realizados com o dataset LENER-BR. A precisdo
do BERT ¢ aproximadamente quatro vezes maior do que a
do NER-ChatGPT, enquanto a cobertura do BERT ¢ duas
vezes maior do que a do NER-ChatGPT. O Fl-score do
BERT ¢ aproximadamente trés vezes maior do que o do NER-
ChatGPT. Esses resultados sugerem que o BERT ¢é mais efi-
caz na identifica¢@o de entidades em textos do dominio juri-
dico em portugués do que o NER-ChatGPT.

https://github.com/geovanesv/NER-BERT-VS-ChatGPT
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A Tabela 4 apresenta os resultados dos algoritmos
NER-ChatGPT e BERT para cada uma das entidades, permi-
tindo uma analise mais aprofundada do desempenho de cada
algoritmo nas diferentes categorias de entidades.

A analise dos resultados da Tabela 4 revela diferengas
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 imprecisdo e confusdo na identificacdo das en-
tidades. Nas entidades JURISPRUDENCIA e LEGISLA-
CAO, a imprecisdo na identificagio das entidades pelo NER-
ChatGPT ¢ maior. Essas entidades s@o conceitos relaciona-
dos especificamente ao campo legal. Nas entidades ORGA-
NIZACAO, PESSOA e TEMPO h4 uma imprecisdo na iden-
tificagdo das entidades, no entanto por serem entidades de
dominio genérico, a imprecisdo na identificacdo dessas enti-
dades ¢ menor. Destaca-se ainda que, 0 NER-ChatGPT nédo
conseguiu identificar 5.245 entidades, marcando-as como
‘O’. Diante desse contexto, 0o modelo BERT destaca-se como
mais adequado para a tarefa de NER no dominio juridico.

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 um modelo de linguagem que se baseia
em uma arquitetura de codificador bidirecional, usando uma
técnica de mascara de palavras para prever palavras faltantes
em uma sentenga, permitindo uma compreensdo contextual
bidirecional das palavras, e foi treinado especificamente para
a tarefa de reconhecimento de entidades nomeadas.

6 Conclusao e Trabalhos futuros

Neste trabalho realizou-se uma analise comparativa de dois
modelos de linguagem pré-treinados, BERT e ChatGPT, para
o reconhecimento de entidades nomeadas em textos juridicos.
A tarefa de NER ¢ essencial para a extragdo de informagdes
relevantes e especificas de documentos legais ndo estrutura-
dos, que apresentam uma linguagem altamente especializada
e complexa.

Os modelos foram testados com o dataset LENER-BR,
que contém textos juridicos anotados com as categorias de
entidades: Jurisprudéncia, Legislagdo, Local, Organizagdo,
Pessoa e Tempo. As métricas utilizadas para a avaliagdo fo-
ram: acuracia, precisdo, cobertura e F1-score. Os resultados
mostraram que o modelo o BERT superou o ChatGPT em to-
das as métricas. A intuigdo ¢ que o modelo BERT superiou
os resultados por ter um processo de fine-tuning especifico
para a tarefa de NER, utilizando no treinamento documen-
tos do dataset LENER-BR, portanto, essa etapa possibilita a
aprendizagem de caracteristicas especificas para o reconhe-
cimento das entidades do dominio juridico. Enquanto que
o ChatGPT, originalmente, se baseia no seu conhecimento
prévio genérico da linguagem natural, o que dificulta reco-
nhecimento das entidades especificas.

Para futuras pesquisas, sugerimos explorar o potencial
do modelo GPT-4, uma versao avangada 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 avaliagdo do desempe-
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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 Diferenca
JURISPRUDENCIA Precisdo 0.0942 0.8188 +0.7246
Cobertura 0.1405 0.8987 +0.7582
F1-score 0.1128 0.8569 +0.7441
LEGISLACAO Precisdo 0.1222 0.9484 +0.8262
Cobertura 0.3122 0.9229 +0.6107
Fl1-score 0.1756 0.9355 +0.7599
LOCAL Precisdo 0.1640 0.5934 +0.4294
Cobertura 0.6596 0.7941 +0.1345
Fl-score 0.2627 0.6792 +0.4165
ORGANIZACAO Precisao 0.3893 0.8601 +0.4708
Cobertura 0.4631 0.8754 +0.4123
Fl1-score 0.4230 0.8677 +0.4447
PESSOA Precisdo 0.3580 0.9029 +0.5449
Cobertura 0.7468 0.9743 +0.2275
F1-score 0.4840 0.9372 +0.4532
TEMPO Precisao 0.2804 0.9937 +0.7133
Cobertura 0.6719 0.9224 +0.2505
F1-score 0.3957 0.9567 +0.5610

nho do algoritmo NER-ChatGPT utilizando outros conjuntos
de dados como CDJUR-BR Mauricio et al. [2023] e Ullisses
Albuquerque et al. [2022].

Declaragoes complementares

Agradecimentos

Agradece-se a orientadora Raquel Silveira por sua inestiméavel dedi-
cacdo e pelo compartilhamento de seu vasto conhecimento em Inte-
ligéncia Artificial. Sua orientagdo foi fundamental para a condugéo
e o aprimoramento deste estudo, proporcionando insights valiosos
¢ contribuindo significativamente para a qualidade e profundidade
da pesquisa. Seu comprometimento e suporte foram essenciais em
cada etapa do trabalho, e por isso, expressa-se sincera gratidao.

Contribui¢oes dos autores

Geovane Araujo foi responsavel pela escrita do manuscrito, revisao
bibliografica e implementagdo dos algoritmos para comparagdo e
analise dos resultados, além de conduzir a andlise dos dados obti-
dos. Raquel Silveira supervisionou a pesquisa, fornecendo direcio-
namento tedrico e metodoldgico, além de contribuir com trabalhos
anteriores que serviram de embasamento para este estudo. Ambos
os autores participaram da implementagdo dos algoritmos e da vali-
dacdo dos resultados.

Conflitos de interesse
Os autores declaram que ndo tém nenhum conflito de interesses.

Disponibilidade de dados e materiais

Os conjuntos de dados (e/ou softwares) gerados e/ou analisados du-
rante o estudo atual estdo disponiveis em: https://github.com/
geovanesv/NER-BERT-VS-ChatGPT

Referéncias

Albuquerque, H. O., Costa, R., Silvestre, G., Souza, E.,
da Silva, N. F. F., Vitério, D., Moriyama, G., Martins, L.,
Soezima, L., Nunes, A., Siqueira, F., Tarrega, J. P., Bei-
notti, J. V., Dias, M., Silva, M., Gardini, M., Silva, V.,
de Carvalho, A. C. P. L. F,, and Oliveira, A. L. 1. (2022).

UlyssesNER-Br: A Corpus of Brazilian Legislative Do-
cuments for Named Entity Recognition. In Computatio-
nal Processing of the Portuguese Language, pages 3—14,
Cham. Springer. DOI: 10.1007/978-3-030-98305-5_1.

Brown, T. B., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J.,
Dhariwal, P., Neelakantan, A., Shyam, P., Sastry, G., As-
kell, A., Agarwal, S., Herbert-Voss, A., Krueger, G., He-
nighan, T., Child, R., Ramesh, A., Ziegler, D. M., Wu, J.,
Winter, C., Hesse, C., Chen, M., Sigler, E., Litwin, M.,
Gray, S., Chess, B., Clark, J., Berner, C., McCandlish, S.,
Radford, A., Sutskever, 1., and Amodei, D. (2020). Lan-
guage Models are Few-Shot Learners. Disponivel em:
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.14165.

Chaves, L. S. (2021). Utilizando um modelo transformer
no processo de identificagdo de entidades nomeadas em
textos criminais. Trabalho de Conclusdo de Curso Gra-
duacdo em Ciéncia da Computagdo, Universidade Fede-
ral do Ceara, Campus de Quixada, Quixada. Disponivel
em: https://repositorio.ufc.br/handle/riufc/
61224.

Che, W., Wang, M., Manning, C. D., and Liu, T. (2013).
Named entity recognition with bilingual constraints. In
Vanderwende, L., Daumé III, H., and Kirchhoff, K., edi-
tors, Proceedings of the 2013 Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Human Language Technologies, pages 52—
62, Atlanta, Georgia. Association for Computational Lin-
guistics. Disponivel em: https://aclanthology.org/
N13-1006/.

Devlin, J., Chang, M.-W., Lee, K., and Toutanova, K.
(2019). Bert: Pre-training of deep bidirectional transfor-
mers for language understanding. Disponivel em: https:
//arxiv.org/abs/1810.04805.

Faceli, K., Lorena, A. C., Gama, J., Almeida, T. A. d., and
de Carvalho, A. C. P. d. L. F. (2021). Inteligéncia Ar-
tificial: Uma Abordagem de Aprendizado de Maquina.
LTC. Disponivel em: https://repositorio.usp.br/


https://github.com/geovanesv/NER-BERT-VS-ChatGPT
https://github.com/geovanesv/NER-BERT-VS-ChatGPT
https://doi.org/10.1007/978-3-030-98305-5_1
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.14165
https://repositorio.ufc.br/handle/riufc/61224
https://repositorio.ufc.br/handle/riufc/61224
https://aclanthology.org/N13-1006/
https://aclanthology.org/N13-1006/
https://arxiv.org/abs/1810.04805
https://arxiv.org/abs/1810.04805
https://repositorio.usp.br/item/002208293

Analise comparativa do BERT e ChatGPT no reconhecimento de entidades nomeadas do dominio juridico

item/002208293.

Garcia, G. C. (2021). Reconhecimento de Entidades Nomea-
das na base de notificagoes de eventos adversos e queixas
técnicas de dispositivos médicos no Brasil. Dissertagdo
de Mestrado em Profissional em Computagdo Aplicada,
Universidade de Brasilia, Brasilia. Disponivel em: http:
//repositorio.unb.br/handle/10482/42718.

Gutterres, E. D. (2022). Defini¢cdo de modelo de reconhe-
cimento de entidade nomeada para detec¢do automatica
de topicos de aplicativos em portugués. Trabalho de
Conclusao de Curso Graduagdo em Ciéncias da Computa-
¢do, Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopo-
lis. Disponivel em: https://repositorio.ufsc.br/
handle/123456789/243293.

Lara, J. and Lobo, G. (2021). Busca semdntica em do-
cumentos da area biomédica relacionados com COVID-
19. Trabalho de Conclusdao de Curso Graduac¢do em Sis-
temas de Informagdo, Anima Educacio, Brasil. Disponi-
vel em: https://repositorio.animaeducacao.com.
br/handle/ANIMA/20862.

Luz de Araujo, P. H., de Campos, T. E., de Oliveira, R. R.,
Stauffer, M., Couto, S., and Bermejo, P. (2018). LeNER-
Br: a dataset for named entity recognition in Brazilian
legal text. In Computational Processing of the Portu-
guese Language: 13th International Conference, PRO-
POR 2018, Canela, Brazil, September 24-26, 2018, Pro-
ceedings 13, pages 313-323. Springer. DOI: 10.1007/978-
3-319-99722-3 32.

Mauricio, A., Pinheiro, V., Furtado, V., Neto, J. A. M., Bom-
fim, F. d. C. J., da Costa, A. C. F., Silveira, R., and Ara-
gdo, N. (2023). Cdjur-br—a golden collection of legal do-
cument from brazilian justice with fine-grained named en-
tities. arXiv preprint arXiv:2305.18315. Disponivel em:
https://arxiv.org/abs/2305.18315.

Moro, D. K. (2018). Reconhecimento de Entidades No-
meadas em Documentos de Lingua Portuguesa. Traba-
lho de Conclusdo de Curso Graduacdo em Tecnologias
da Informacao e Comunicacdo, Universidade Federal de
Santa Catarina, Florianopolis. Disponivel em: https://
repositorio.ufsc.br/handle/123456789/191926.

Ratinov, L. and Roth, D. (2009). Design challenges and
misconceptions in named entity recognition. In Steven-
son, S. and Carreras, X., editors, Proceedings of the Thir-
teenth Conference on Computational Natural Language
Learning (CoNLL-2009), pages 147—-155, Boulder, Colo-
rado. Association for Computational Linguistics. Disponi-
vel em: https://aclanthology.org/W09-1119/.

Sarrion, E. (2023). What Is ChatGPT? In Proceedings of the
Conference on Exploring the Power of ChatGPT. Apress,
Berkeley, CA. DOI: 10.1007/978-1-4842-9529-8 1.

Silva, A. V. e. and Lopes, M. (2023). Um modelo hi-
brido para o Reconhecimento de Entidades Nomeadas
em portugués. Estudos Linguisticos (Sao Paulo. 1978),
51(3):1317-1335. DOI: 10.21165/el.v51i3.3271.

Silva, P. R. (2020). Promptify: Prompt enginee-
ring for named entity recognition (ner). Disponi-
vel em: https://dev.to/praveenr2998/promptify-prompt-
engineering-for-named-entity-recognitionner-5dh8.

Silveira, R., Ponte, C., Almeida, V., Pinheiro, V., and Fur-

Araujo e Silveira 2025

tado, V. (2023). Legalbert-pt: A pretrained language mo-
del for the brazilian portuguese legal domain. In Brazilian
Conference on Intelligent Systems, pages 268-282. Sprin-
ger. DOI: 10.1007/978-3-031-45392-2 18.

Sousa, E. B. G. and Mello, R. F. (2022). Aplicagdo de Re-
conhecimento de Entidades Nomeadas para Analise Au-
tomatica de Textos Narrativos em Producdes Textuais do
Ensino Fundamental. In Anais Estendidos do XI Con-
gresso Brasileiro de Informatica na Educagdo. SBC. DOI:
10.5753/cbie_estendido.2022.226747.

Strubell, E., Verga, P., Andor, D., Weiss, D., and McCallum,
A. (2018). Linguistically-informed self-attention for se-
mantic role labeling. Disponivel em: https://doi.org/
10.48550/arXiv.1804.08199.

Wu, e. a. (2019). Bert for named entity recognition. ar-
Xiv preprint. Disponivel em: https://doi.org/10.
48550/arXiv.1911.04474.

Xavier, N. P. (2022). Modelagem e analise de base
de conhecimento para um chatbot.  Disponivel em:
https://repositorio.ifes.edu.br/handle/
123456789/2645.

Yan, H., Deng, B., Li, X., and Qiu, X. (2019). Tener:
Adapting transformer encoder for named entity recogni-
tion. Disponivel em: https://arxiv.org/abs/1911.
04474.

Zhong, Q., Ding, L., Liu, J., Du, B., and Tao, D. (2023). Can
chatgpt understand too? a comparative study on chatgpt
and fine-tuned bert. Disponivel em: https://arxiv.
org/abs/2302.10198.


https://repositorio.usp.br/item/002208293
https://repositorio.usp.br/item/002208293
http://repositorio.unb.br/handle/10482/42718
http://repositorio.unb.br/handle/10482/42718
https://repositorio.ufsc.br/handle/123456789/243293
https://repositorio.ufsc.br/handle/123456789/243293
https://repositorio.animaeducacao.com.br/handle/ANIMA/20862
https://repositorio.animaeducacao.com.br/handle/ANIMA/20862
https://doi.org/10.1007/978-3-319-99722-3_32
https://doi.org/10.1007/978-3-319-99722-3_32
https://arxiv.org/abs/2305.18315
https://repositorio.ufsc.br/handle/123456789/191926
https://repositorio.ufsc.br/handle/123456789/191926
https://aclanthology.org/W09-1119/
https://doi.org/10.1007/978-1-4842-9529-8_1
https://doi.org/10.21165/el.v51i3.3271
https://dev.to/praveenr2998/promptify-prompt-engineering-for-named-entity-recognitionner-5dh8
https://dev.to/praveenr2998/promptify-prompt-engineering-for-named-entity-recognitionner-5dh8
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-45392-2_18
https://doi.org/10.5753/cbie_estendido.2022.226747
https://doi.org/10.48550/arXiv.1804.08199
https://doi.org/10.48550/arXiv.1804.08199
https://doi.org/10.48550/arXiv.1911.04474
https://doi.org/10.48550/arXiv.1911.04474
https://repositorio.ifes.edu.br/handle/123456789/2645
https://repositorio.ifes.edu.br/handle/123456789/2645
https://arxiv.org/abs/1911.04474
https://arxiv.org/abs/1911.04474
https://arxiv.org/abs/2302.10198
https://arxiv.org/abs/2302.10198

	Introdução
	Fundamentação Teórica
	Aprendizado de máquina
	BERT
	Modelo GPT
	ChatGPT

	Named Entity Recognition (NER)
	Aplicações do NER


	Trabalhos Relacionados
	Metodologia
	Dataset utilizado para o NER em textos jurídicos
	Modelos para NER
	Avaliação Experimental


	Resultados
	Conclusão e Trabalhos futuros

