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Resumo

Em atendimento ao Edital de Chamamento Publico para Encomenda Tecnologica (ETEC) de
Instrucdo Assistida por Inteligéncia Artificial (1A) do Tribunal de Contas da Unido (TCU), o
consorcio formado pelas empresas NeuralMind e Terranova Consultoria submete esta proposta
de servicos de pesquisa e desenvolvimento de um modelo funcional (unificado) de INstrucéo
Assistida por INteligéncia Artificial: a INA?. A INA? atendera a todos os objetivos listados pelo
TCU no edital de contratacdo e posicionara o Tribunal na fronteira tecnol6gica no uso de
inteligéncia artificial para controle externo e prestacdo jurisdicional em matéria

orcamentaria e financeira.

O elemento central da proposta consiste na construcéo e manutencdo de um modelo
anico (e proprietario), do TCU, de aprendizado profundo generativo, similar ao GPT-3, com
capacidade de aprendizado few-shot, que sera capaz de cumprir as tarefas de processamento de
linguagem natural (NLP) com baixo custo de treinamento, ampla generalizacdo e plena
flexibilidade na execucdo de tarefas do Tribunal. A INAZ alimentara dados ndo-estruturados ao
Painel de Jurimetria, expandindo a interpretacdo e sugestbes de encaminhamento de
processos para além do que seria possivel apenas com metadados processuais. Por fim, esta
solucdo permitird que as equipes de tecnologia da informacéo, de fiscalizagdo e de julgamento
trabalhem de forma unificada para a consecucdo dos objetivos do Tribunal e que a transferéncia
de know-how seja facilmente assimilada pela equipe, ja que esta proposta unifica as solugdes das

diversas tarefas sob um framework Unico.

O desenvolvimento tecnoldgico desta solucdo ocorrerd num prazo de até 30 (trinta) meses,
a contar da data de assinatura do contrato de encomenda tecnoldgica entre o consorcio e o0 TCU.
O consorcio antevé duracdo de 18 (dezoito) meses para a etapa um, deteccdo e extracdo de
informacgdes de pecas processuais, 12 (doze) meses para a etapa dois, painel de jurimetria, e 12
(doze) meses para a etapa trés, redacao de pecas processuais. Em virtude das interseccGes entre
estes periodos, ainda restariam 12 (doze) meses, reservados para 0 marco de sustentacao e evolugdo
desta solucdo para absorcdo pelo TCU. O investimento necessario para o seu desenvolvimento

totaliza R$ 6.186.600,00, conforme cronograma fisico financeiro constante desta proposta.
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1. Introducao

Os termos aprendizado de maquina (ou aprendizado estatistico), inferéncia preditiva e inteligéncia
artificial (1A) apenas recentemente passaram a integrar o vocabulario de negdcios no mundo todo,
ainda que seu desenvolvimento tenha comecado na década de 1950 (Solomonoff, 1985).!
Atualmente, estas tecnologias despertam o interesse do setor publico, de organizacdes sem fins
lucrativos e de pesquisadores que desejam alinhar sua expertise em uma area do conhecimento
com novas tecnologias e analises de dados para resolver problemas desafiadores. Neste contexto,
0 consorcio formado pela NeuralMind e a Terranova Consultoria, e representado pela
NeuralMind, submete, neste documento, proposta para o desenvolvimento de mddulo de

instrucdo assistida do Tribunal de Contas da Unido (TCU).

O modelo aqui proposto, o qual denominamos INA? (INstrucdo Assistida por
INteligéncia Artificial), € um modelo generativo de aprendizado profundo (treinado de

forma auto-supervisionada), que consistira em submdédulos capazes de realizar:

4. Extracdo e organizagdo de informacgdes ndo-estruturadas de textos por meio de
processamento de linguagem natural (NLP);

5. Andlise processual descritiva e preditiva com base nas informacfes nao-estruturadas e 0s
metadados processuais;

6. Sugestdo de acles (encaminhamento) com base nas informagBes textuais, analises
descritivas e preditivas;

7. Redacao dos documentos processuais mais relevantes para o TCU.

Atualmente, grande parte dos sistemas de NLP comerciais utiliza modelos
customizados para cada tipo de tarefa. Um sistema extrator de informacGes de um processo é
comumente composto por modelos de reconhecimento de entidades nomeadas (NER) (para extrair
0 nome do denunciante, por exemplo) e modelos classificadores (para predizer o tipo do processo,
por exemplo). O desenvolvimento desses modelos é demorado e custoso pois requer dados de
treinamento especificos para cada tarefa. A cada nova tarefa (por exemplo, a extracéo de novas
informac0es), serdo repetidas as atividades de coleta de dados, anotacdo, treinamento e avaliacao

do modelo preditivo. Este retrabalho € um problema comum na indUstria e também se manifesta

! Solomonoff, R. J. (1985). “The Time Scale of Artificial Intelligence: Reflections on Social Effects”. Human Systems
Management, 5(2), 149-153.
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em modelos de NLP modernos, aqueles que usam redes neurais pré-treinadas (como o BERT). Do
ponto de vista financeiro, esta rotina aumenta significativamente os custos do produto pois cada
rodada exige proporcionalmente mais horas de trabalho de engenheiros(as) de software, cientistas
de dados e especialistas do Direito, uma vez que a capacidade preditiva dos modelos decresce

conforme se aumenta a complexidade da tarefa a ser resolvida.?

O consorcio NeuralMind-Terranova, portanto, ndo acredita que esta abordagem seja
adequada para solucionar as tarefas conforme descritas pelo TCU no edital de encomenda
tecnoldgica; com modelos classicos, ao final do projeto, o Tribunal arcaria com tarefas
financeiramente e computacionalmente custosas; os ajustes dos modelos complexos exigiriam
conhecimentos avancados de NLP ou aprendizado de maquina da equipe técnica do TCU; e,
finalmente, a solucéo n&o seria facilmente escalével para outros tipos ou assuntos processuais. Em
vista disso, propde-se o desenvolvimento de modelo unificado (INA?) de aprendizado few-
shot que dispensa treinamento de varios modelos especializados e que soluciona os problemas
de classificacdo, extracdo e geracdo de texto definidas nas etapas 1 e 3 da encomenda
tecnoldgica. A INA? reduziria a dependéncia de uma grande colecdo de documentos anotados para
treinamento (sendo necessarios apenas documentos anotados para validacdo), facilitaria a
adaptacdo para a realizacao das tarefas por meio de engenharia de prompts e poderia ser utilizada,

de imediato, em diversos assuntos processuais do TCU.

Esta abordagem vem sendo adotada pelos lideres da industria de inteligéncia
artificial. Uma equipe de pesquisadores do Google recentemente prop6s a utilizacdo de um Unico
modelo treinado em centenas ou milhares de tarefas.® Esta visdo também é compartilhada por
organizacgdes que fazem pesquisa de ponta, como a OpenAl, DeepMind e Meta, que cada vez mais
publicam resultados de modelos multilingues ou multimodais (i.e., modelos que tratam texto,
imagem e voz) capazes de realizar diversas tarefas simultaneamente.* O principal obstaculo,
contudo, para a implementacdo desta solucdo é a experiéncia em pré-treinamento e
transferéncia de aprendizado de modelos de linguagem. E justamente este o diferencial do

nosso consorcio: desde 2017, a NeuralMind treina e disponibiliza modelos de linguagem

2 Em outras palavras, um poder preditivo de 80% em tarefas mais complexas leva proporcionalmente mais tempo para
se obter do que 0 mesmo poder preditivo em tarefas mais simples.

3 https://blog.google/technology/ai/introducing-pathways-next-generation-ai-architecture/

4 https://arxiv.org/abs/2106.13884; https://arxiv.org/pdf/2103.03206.pdf; https://openai.com/blog/clip/



https://blog.google/technology/ai/introducing-pathways-next-generation-ai-architecture/
https://arxiv.org/abs/2106.13884
https://arxiv.org/pdf/2103.03206.pdf
https://openai.com/blog/clip/
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open-source em portugués para a comunidade luséfona de ciéncia e tecnologia. O

BERTimbau, modelo pré-treinado pela NeuralMind, € o modelo em portugués mais baixado da

HuggingFace (com mais de 1 milh&o de downloads) e serviu de base para treinamento de modelos
especificos em diferentes dominios (financeiro, biomedicina e Direito); e, desde 2014, a
Terranova usa dados estruturados do Direito para fazer analise preditiva e painéis de

jurimetria para contrapartes no setor publico, setor privado e terceiro setor.

A INA? sera construida tanto de forma programatica, via API, para uso especializado
das equipes técnicas do Tribunal, como também em plataforma web, de modo que usuéarios
menos especializados possam fornecer dados, consumir analises e gerar documentos processuais.
As saidas da INA? serdo ingeridas pelo Painel de Jurimetria, a ser desenvolvido como produto da
etapa 2, que reunird indicadores processuais com base nas informagdes textuais extraidas pelo
modelo e em metadados processuais. A INA? concentrara, portanto, em apenas um local, todas

as tarefas desenvolvidas ao longo do projeto.

Para demonstrar o poder desta solucéo, apresentamos uma extracao feita por um modelo
generativo em portugués com aprendizado few-shot (que ja usamos internamente em
projetos nossos) a partir de trecho dos Termos de Referéncia (TdR) deste Edital de
Encomenda Tecnoldgica. A Figura 1 contém um trecho da peticdo inicial usada como exemplo
na pagina 65 do TdR concatenada com a pergunta: “Quais sdo as irregularidades apontadas no
trecho acima?”. O texto em negrito € usado como entrada para 0 modelo e a saida produzida é o

texto que néo esta em negrito.


https://huggingface.co/neuralmind/bert-base-portuguese-cased
https://huggingface.co/models?language=pt&sort=downloads
https://huggingface.co/models?language=pt&sort=downloads
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Trecho: Consoante contido no item 4.10 do Termo de Referencia, "O prazo maximo para o inicio da execugao
dos servigos sera de 10 (dez) dias Uteis, apés a solicitagao formal do TJDFT, que se dara por meio de oficio a
ser encaminhado pela OVG a empresa vencedora do certame licitatério." (sem grifos no original)

Sobre o mencionado item, em breve analise ja podemos identificar ao menos um ponto de irregularidade: o
exiguo prazo de 10 (dias) uteis, a contar da solicitacdo forma do TJDFT, incompativel com a complexidade do
objeto licitado, que exige perfis profissionais especificos, o que demandaria da licitante interessada em
participar incorrer em despesas previas a prépria contratacao, caso queira adimplir o requerido no pequeno
intersticio de tempo concedido.

De outra face, e sobrepondo-se a dificuldade de um licitante sediado em outro estado, esta o favorecido direto
as empresas com sede no distrito federal que, quando muito, necessitarao fazer um reajuste ou outro para

adequar-se as especificagdes do certame, se é que ja ndo as possuem por completo.

Pergunta: Quais sado as irregularidades apontadas no trecho acima?
Resposta:

1) O prazo de 10 dias uteis é exiguo, incompativel com a complexidade do objeto licitado;

2) As empresas com sede no distrito federal serdo favorecidas;

3) As empresas com sede fora do distrito federal terdo dificuldades para participar do certame.

Figura 1: Exemplo de uso de modelo generativo para extrair informagdes ndo-estruturadas de
documentos usando aprendizado few-shot.

O modelo responde com as principais alegacdes do peticionario — exiguo prazo (resposta
1) e favorecimento a empresas do Distrito Federal (respostas 2 e 3) — sem nenhum exemplo de
treinamento. Este seria 0 ponto de partida da solucdo proposta pelo consorcio NeuralMind-
Terranova, cuja metodologia, implementacdo e adequacdo ao proposito do TCU estdo

apresentados nesta proposta.
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2. Justificativa

As solucbes propostas pelo consorcio NeuralMind-Terranova sdo superiores aos modelos
classicos porque contemplam néo somente o estado da arte em inteligéncia artificial, mas
também o modelo de negdcio e fluxo processual do TCU. Entendemos que, por exemplo, o
maodulo de instrucdo assistida deve ser escalavel tanto no que diz respeito a tipo de processo quanto
a assunto processual. Uma vez que ha heterogeneidade na disponibilizacao e na anotagéo de pecas
processuais, ndo acreditamos que seja adequado adotar solugcdo que dependa
prioritariamente da anotacdo de documentos para treinamento de modelos de aprendizado
de maquina. Além disso, entendemos que a instru¢cdo de processos e propostas de
encaminhamento devem ser fundamentadas em analises de dados estruturados e ndo-estruturados,
ja que, por principio, a solugdo de controvérsias por via judicial exige analise de aderéncia do
Direito ao fato concreto; isto é, ndo se pode encaixotar, automatizar ou substituir 0 processo
decisorio de funcionarios do TCU por algoritmos de inteligéncia artificial. Estes servem, na

verdade, de subsidio as atividades do Tribunal.

Propomos construir um modelo de linguagem unificado préprio do TCU, similar ao
GPT-3 da OpenAl. Este modelo foi um dos primeiros a apresentar capacidades de aprendizado in-
prompt, no qual se consegue realizar a tarefa desejada usando apenas alguns exemplos de treino
(few-shot) fornecidos como entrada em tempo de inferéncia. O modelo é apenas pré-treinado na
tarefa de modelagem da linguagem (i.e., predicdo da proxima palavra, dada as anteriores como
entrada) e ndo precisa de fine-tuning na tarefa especifica. Como dispensa treinamento, podemos
usar o mesmo modelo para realizar diversas tarefas, bastando mudar o prompt que usamos como

entrada para o modelo.®

Do ponto de vista de infraestrutura computacional, usar um modelo Unico para servir
diversas tarefas traz muitas simplificacfes. Por exemplo, podemos usar apenas um servidor com
grande poder computacional que serd compartilhado por todos os estagios do fluxo de extracdo de
informacdes e redacdo de pecas. Se tivéssemos um modelo para cada tarefa, possivelmente
precisariamos de diversos servidores, cada um servindo um ou dois desses modelos. Além disso,

devido a complexidade das tarefas do TCU, o numero de subtarefas intermediarias é grande

5 Ao longo desta proposta utilizamos o termo modelo few-shot para nos referir a um modelo que tem a capacidade
executar uma tarefa usando apenas poucos exemplos do prompt, i.e., ndo ha ajuste dos pesos do modelo depois de
pré-treinado na tarefa de modelagem da linguagem.

10
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(provavelmente da ordem de centenas); portanto, vemos que € financeiramente inviavel treinar
modelos para cada uma delas, mesmo que os modelos necessitem de apenas algumas centenas de
exemplos de treinamento. Soma-se a isso 0 fato de que as tarefas podem ser modificadas e
adicionadas frequentemente, 0 que exigiria novas coletas de dados de treino e ajuste de

hiperpardmetros se usdssemos modelos especificos.

O uso de modelo Unico e criacdo de tarefas e subtarefas a partir de prompts simplifica
a transferéncia de know-how para os funcionarios do TCU, pois ndo exige deles experiéncia
em coleta de dados e treinamento e validacdo de redes neurais profundas. A manutencdo e
aprimoramento das tarefas e subtarefas poderdo ser feitas pelos funcionarios do TCU de forma
muito mais simples se comparada com métodos tradicionais de fine-tuning de modelos de
linguagem. Por exemplo, se for notado que uma tarefa apresenta baixo desempenho para um novo
tipo de documento recebido, a equipe do TCU precisara apenas elaborar e testar novos prompts
até que o desempenho na tarefa seja satisfatorio. Na abordagem tradicional, teria que ser feita nova

coleta de dados e retreino dos modelos.

Finalmente, esta proposta aponta para o futuro do uso de IA em linguagem natural. Os
avancos recentes na area comecaram com modelos BERT e T5, que exigem dados anonimizados
anotados manualmente e fine-tuning de modelos para cada tarefa e subtarefa. Hoje, as solucées
estdo migrando para modelos tnicos com centenas de bilhGes de parametros com capacidade
de aprendizado few-shot. Os hardwares de treinamento desses modelos estdo avangando

exponencialmente e dentro de 4 a 5 anos serdo mais acessiveis do que hoje.®’

& A GPU NVIDIA H100 anunciada, em margo de 2022, promete desempenho 6 a 9 vezes maior que a A100.
" A escolha, portanto, da alternativa que treinaria varios modelos em tarefas especializadas colocaria o Tribunal mais
em risco de superacdo de tecnologia.

11
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3. Objetivos
O objetivo geral deste projeto é desenvolver tecnologia unificada de inteligéncia artificial que

contribua, em todos os trés ciclos de desenvolvimento, para:

1. Detectar e extrair informacdes de pecas processuais.
2. Propor encaminhamento de demandas feitas ao TCU (via painel de jurimetria).
3. Redigir documentos da coletanea jurisprudencial e publicacdes do TCU.

Conjuntamente, esta tecnologia tornar4d a administracdo judicial e prestacédo
jurisdicional do TCU mais eficiente, uniforme e responsiva. Esta tecnologia serd construida
utilizando uma combinacdo de ferramentas open-source (em linguagem de programacdo Python,
JavaScript, R e suas respectivas APIs) e ferramentas customizadas, desenvolvidas exclusivamente
para 0 TCU (como o modelo de linguagem unificado aqui proposto). Ressalta-se que esta
tecnologia seréa disponibilizada tanto por meios programaticos, isto é, APIs nas linguagens de
programacgdo comumente utilizadas pela equipe de tecnologia da informacdo do TCU, como
também em plataformas online que consumirdo dados e modelos em producao e retornarao as

informacdes de interesse as diversas equipes do TCU.

A seguir, estdo listados os objetivos especificos deste projeto. Estes objetivos estdo
separados pelos marcos conforme descritos no edital de encomenda tecnoldgica, uma vez que estes

marcos se repetem ao longo de cada um dos trés ciclos.

3.1. Deteccdo e Extracédo de Informacdes Processuais (Marco 1)

O objetivo principal da etapa de deteccdo e extracdo de informacOes de pecas processuais €
facilitar a submissdo e acelerar a anélise de processos de competéncia do TCU. Embora o
Tribunal tenha adotado solucdo uniforme de submissdo de peti¢Bes iniciais, supde-se que a
submissdo de peticdo prépria ainda seja mecanismo frequentemente utilizado pelos autores de
processos submetidos ao Tribunal, uma vez que esta é a pratica comum dos operadores do Direito
nos diversos Orgdos do Poder Judiciario. Uso de documentos padronizados, experiéncia no
exercicio do direito e viés de status quo® sdo alguns dos motivos pelos quais os peticionarios

manteriam sua pratica mesmo diante da existéncia de sistema unificado. A inversdo da logica de

8 Kahneman, Daniel, Jack L. Knetsch, and Richard H. Thaler. 1991. "Anomalies: The Endowment Effect, Loss
Aversion, and Status Quo Bias." Journal of Economic Perspectives, 5 (1): 193-206.

12
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recebimento de processos, conforme sugerida no edital de encomenda tecnoldgica, contudo,
facilitaria o preenchimento do formulario por peticionarios cuja preferéncia é a submissao
de documento proprio sem prejuizo aos peticionarios que ja fazem uso do formulario padréo.
Para medir o sucesso deste objetivo, propbe-se comparar 0s tempos de submissdo de processos, o
tempo de analise e a qualidade dos pleitos antes e depois da adocdo do sistema proposto pela

NeuralMind-Terranova (com testes A/B, por exemplo).®

3.2. Painel de Jurimetria (Marco 2)

Com o Painel de Jurimetria, objetiva-se fundamentar o encaminhamento de demandas em
dados objetivos e baseados em jurisprudéncia consolidada no TCU. Para além do fundamento
normativo ou processual, o desenvolvimento de pesquisa quantitativa do Direito fornece base
empirica para decisdes de 6rgdos que desempenham funcdo jurisdicional. As matérias sobre as
guais o TCU tem competéncia, isto €, disputas orcamentarias e financeiras, sdo candidatas
classicas a analise de impacto econémico e a mensuracao de custos e beneficios financeiros
de um determinado encaminhamento. Em comum, estes calculos dependem ndo s6 da
mensuracgdo do impacto da medida corretiva tomada pelo tribunal, mas também da probabilidade
de que estas medidas sejam aplicadas corretamente e produzam efeitos no caso concreto. Para
tanto, faz-se necessario o uso de modelos de inferéncia preditiva baseados em dados historicos
estruturados (metadados processuais) e dados ndo-estruturados (argumentos em pecas processuais,
por exemplo). Assim, os auditores e ministros do Tribunal poderdo saber os efeitos
probabilisticos de suas decisGes em cada caso. A avaliacdo deste objetivo também pode ser feita
de forma experimental; contudo, aqui, a alternativa mais adequada seria a aplicacdo de um
questionario junto aos funcionarios do TCU sobre sua avaliacdo da utilidade do Painel de

Jurimetria para instruir ou decidir sobre os processos que Ihes sdo designados.*®

® Testes A/B sdo técnicas experimentais, comuns em equipes de experiéncia de usuario (UX), que medem o ganho de
usar um sistema B em comparacao a um sistema A. Os peticionarios seriam aleatoriamente alocados para submeter
pleito via sistema atual e sistema novo. Ao final das submissdes, se poderia comparar tempo de submissdo e qualidade
das pecas de grupos de tratamento e controle para medir o resultado da adoc&o do novo sistema. Processo idéntico
seria realizado com os auditores do TCU, cujos tempos de anlise e instrugdo em cada sistema poderiam nos indicar
0 ganho de se adotar novo fluxo de peticionamento.

10 Sniderman, Paul M. Some Advances in the Design of Survey Experiments. Annual Review of Political Science,
2018, 21:1, 259-275.
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3.3. Redacéo de Pecas Processuais, Instrugdes e Comunicados (Marco 3)

Finalmente, o objetivo final deste projeto € aumentar a produtividade dos funcionarios do
TCU ao reduzir o tempo que gastam em tarefas rotineiras e mecanicas (como as de comunicagao
aos interessados). Este objetivo baseia-se em evidéncia empirica ja consensual na literatura
econdmica!, qual seja, de que a incorporacéo de novas tecnologias transforma tarefas de uma
profissdo e privilegia tarefas analiticas, cognitivas e criativas (justamente as atividades mais
importantes e dificeis dentro de 6rgdos com funcéo jurisdicional, como o TCU) em detrimento
de tarefas mecanicas e rotineiras. Portanto, a tecnologia desenvolvida neste projeto pode
potencialmente aumentar a produtividade do trabalho e agregar mais valor as funcgdes tipicas dos
funcionarios do TCU. Para mensurar a consecucdo deste objetivo, propomos medir a qualidade

deste marco através da acuracia do modelo proposto.

1 Acemoglu, D., e Autor, D. (2011). Skills, Tasks and Technologies: Implications for Employment and Earnings. In:
Handbook of Labor Economics. Editor: Orley Ashenfelter and David Card.
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4. Metodologia

O consércio proponente entende que a melhor forma de se atacar o problema da extracdo e
estruturacdo de informacOes de pecas processuais, recomendacgdes de encaminhamento e redacao
de comunicados é por meio da reestruturacdo das tarefas e ciclos propostos no edital de
chamamento publico. Portanto, ao invés de propor a replicacdo dos marcos 1, 2 e 3 em cada um
dos ciclos de desenvolvimento tecnoldgico, propde-se, nesta se¢do, que o projeto seja dividido
por marcos e que todos os ciclos sejam objeto de analise em cada marco. A metodologia aqui
proposta pode ser aplicada para diferentes tipos de processos (representacdes, dendncias ou
fiscalizagdes, por exemplo) e com ampla cobertura de assuntos processuais (aquisi¢cdes publicas,
Lei 14.133/2021 ou demais assuntos). Nas subsecdes a seguir, esta descrita a metodologia proposta

para desenvolver solucbes em cada ciclo do projeto.

4.1. Deteccéo e Extragdo de Informagdes Processuais
O marco 1 deste projeto requer a extracao e predicdo de diversas informagfes que podem
estar dispersas em pecas processuais, principalmente na peticdo inicial e seus anexos. Dentre 0s
desafios desta etapa, aponta-se para: 1) a diversidade de tarefas a serem realizadas para extrair as
informac0es; 2) a dispersdo de informacdes relevantes em documentos processuais diferentes; 3)
a heterogeneidade das pecas processuais propria do exercicio do Direito e das diversas estratégias

argumentativas.

Nossa visdo para execucdo destas tarefas é simples e pragmaética: propomos a utilizacao
de um Unico modelo de linguagem (INA?) pré-treinado em diversos documentos — incluindo
textos juridicos (do TCU e de outros érgdos da Justica) — e que tenha capacidades de
aprendizado few-shot, i.e., que tenha a capacidade de executar uma tarefa usando apenas alguns
exemplos na entrada e que ndo necessite de fine-tuning em tarefas especificas. Um exemplo
popular de modelo com aprendizado few-shot é o GPT-3. A proposta de um modelo unificado
como 0 GPT-3 é simples: a partir de um modelo pré-treinado, a INA? sera capaz de prever a palavra
seguinte com base nas palavras anteriores sem necessidade de treinamento (i.e., ajuste dos pesos

do modelo) nas tarefas de extragcdo de informacao.
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Na Figura 2, ilustramos o funcionamento de um modelo few-shot ja utilizado internamente
com um exemplo de extracdo de nome e endereco de requerentes em um processo de reintegracao
de imdvel. O texto em negrito é chamado de prompt e é fornecido como entrada ao modelo. O
exemplo de extracdo € o “Exemplo 17, que contém a entrada (o texto alvo da extracdo) e a saida
esperada (nome e endereco). O “Exemplo 2” é a entrada cuja extracdo é necessaria. Os tokens da
resposta (destacados em azul) séo produzidos um a um de maneira auto-recursiva, isto é, o
token produzido no passo anterior € concatenado ao prompt, que € entdo usado como entrada

para o modelo para geracdo do préximo token.

Instrucao: Extraia o nome e endereco do requerente.

Exemplo 1:

O requerente Jodo Silva, domiciliado na rua Pedro Cintra, 156, Centro, Sao Paulo,
SP, vem por meio desta requisitar a reintegracao de posse do imovel localizado
na Av. Comandante Ferraz, 1056, apartamento 93.

Nome: Jodo Silva

Endereco: rua Pedro Cintra, 156, Centro, Sao Paulo

Exemplo 2:

Eu, Maria Lisboa, casada, moradora na Avenida Liberdade, numero 713, Porto
Velho, RO venho por meio desta requerer a integracao de posse do sitio
localizado no km 13 da rodovia Marcos Vieira.

Nome: Maria Lisboa

Enderecgo: Avenida Liberdade, 713, Porto Velho, RO

Figura 2: Extracdo de informagdes usando um modelo few-shot com uma amostra de treinamento
na entrada (exemplo 1) que exemplifica a tarefa a ser realizada.

Com apenas uma breve descricédo da tarefa e um exemplo de entrada, o0 modelo foi capaz
de extrair corretamente o nome e o endereco do segundo exemplo. Note que o modelo ndo se
confundiu com nomes como “Marcos Vieira” e omitiu a palavra “nimero” ao gerar o endereco,
formatando a saida conforme o exemplo fornecido. Esse processo de extragdo serve para

exemplificar a metodologia que usaremos para extrair para todas as informacdes que devem
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ser retiradas das pecas processuais, quais sejam: as perguntas constantes do guia de avaliacdo
do exame de admissibilidade, o objeto do processo, o resumo das alegacdes do autor, as

irregularidades, a existéncia de perigo na demora etc.*?

As vantagens de se usar um modelo few-shot neste projeto sdo: 1) ele dispensa a
necessidade de treinamento para tarefas especificas, 0 que geralmente requereria centenas ou
milhares de exemplos para um treinamento estavel; 2) dispensa a necessidade de servir e manter
varios modelos em producdo; 3) caso haja alguma modificagdo nas tarefas desempenhadas pelo
TCU, conseguiremos adicionar ou remover passos do fluxo de andlise rapidamente'?,
bastando confeccionar novos prompts e especificar como as saidas serdo utilizadas. Criar-se-a
um repositorio de prompts para facilitar a adaptacéo da solucéo ao longo do projeto e depois em

sua eventual adogéo.**

Pré-treinamento no dominio: No primeiro ano do projeto, iremos utilizar modelos few-
shot disponiveis via APIs comerciais, como o GPT-3 da OpenAl e TO++, disponivel na
HuggingFace. A NeuralMind, empresa lider do consorcio, ja utiliza estes modelos hd meses em
projetos internos. Os resultados mostram que, apesar de pré-treinados em documentos da
web, esses modelos tém bom desempenho em documentos do dominio juridico em portugués.
A adocdo de um modelo pré-treinado como este também permite reduzir os custos de
desenvolvimento nesta fase de prova de conceito da solugdo tecnoldgica. Para demonstrar a
robustez desta proposta, as predi¢des dos exemplos que sdo apresentados nesta proposta

foram obtidas a partir de um destes modelos ja utilizados pela nossa equipe.

Diversos artigos recentes em NLP, contudo, mostram que o pré-treinamento destes
modelos na lingua e dominio no qual serdo utilizados aumenta a acuracia das predicGes.
I ocmonstram o ganho de acuracia em modelos como o BERTimbauls e o PTT5,

disponibilizados publicamente pela NeuralMind. A partir dos modelos existentes disponiveis

12 Apresentamos um exemplo simplificado na Figura 2 pela maior facilidade de se demonstrar o poder da solugéo
proposta.

13 Uma vez que esta solugéo ndo exige conhecimento de programacao de computadores ou de modelos de inteligéncia
artificial.

14 A inspiracdo para esta metodologia vem de um trabalho recente de um time de pesquisa de ponta da HuggingFace
e pode ser encontrada nos links a seguir: https://github.com/bigscience-workshop/promptsource;
https://arxiv.org/pdf/2202.01279.pdf.

5 Souza, F., Nogueira, R., & Lotufo, R. (2020, October). BERTimbau: pretrained BERT models for Brazilian
Portuguese. In Brazilian Conference on Intelligent Systems (pp. 403-417). Springer, Cham.
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publicamente, como o GPT-J'¢ e TO++', iremos realizar mais uma rodada de pré-
treinamento usando documentos juridicos em portugués, fornecidos pelo TCU, para que o
modelo unificado resultante deste projeto de desenvolvimento tecnoldgico seja ajustado para
as tarefas do TCU. Neste pré-treino, ndo precisaremos de tantos dados quanto no pré-treino
original (que foi da ordem de 100 bilhdes de palavras), pois partiremos dos pesos (checkpoint) do
modelo existente ja pré-treinado em textos da web, que incluem textos em portugués. Antevemos
que este treinamento serd feito apenas no segundo ano do projeto, ap6s confirmarmos que nossa
metodologia funciona com os modelos few-shot existentes. O consorcio NeuralMind-Terranova
esta unicamente posicionado para entregar essa solu¢cdo ao TCU, ja que temos ampla
experiéncia em fazer pré-treinamento de modelos. Conforme discutido na introdugédo desta
proposta, 0 BERTimbau é o modelo em portugués com mais downloads no site da HuggingFace e
é usado por diversos 0rgaos governamentais, empresas e instituicdes de pesquisa ao redor do

mundo.

Pipeline low-code: Uma das caracteristicas importantes do projeto sera o uso de pipelines
low-code, que usam um unico modelo de aprendizado few-shot para diversas tarefas sem
necessidade de treinamento para cada uma delas. Para cada tarefa, apenas alguns (por exemplo,
trés) pares de entrada e saida desejada sdo usados como entrada para o modelo na forma de texto.

[lustramos na figura abaixo a visdo geral deste pipeline.

Subtarefa 1: Extragdo de Respostas Subtarefa 2: Agregacio de 5_‘“{‘3(9’3 3: Resposta a pergunta
Respostas dinamica
Documento(s)

Documento(s) Trech Trechos
rechos

- 4
Janelamento | | “ Concatenagio ) Jane amento | _I
_|— | | _(Hesposla - —1 j f— |

Pergunta
+

[[ 3 exemplos de: pergunta +
respostas -> resposta

+ | —
1=

Pergunta
+
3 exemplos de
(trecho — resposta)
“

. trecho | s

3 exemplos de
(respostas —resposta)
+ .

Resposta | —_—

Resposta
Pergunta + trecho .

\| respostas

Modelo Few-shat

Figura 3: Visdo geral do pipeline few-shot proposto.

O sistema ilustrado possui trés subtarefas que, conjuntamente, executam uma tarefa

de responder uma pergunta sobre um conjunto de documentos. O nimero de subtarefas ndo é

16 https://huggingface.co/EleutherAl/gpt-j-6B.
17 https://huggingface.co/bigscience/TOpp.
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rigido e pode ser ajustado conforme a necessidade da tarefa principal. Neste exemplo, a primeira
subtarefa consiste em extrair respostas de um documento. Estes documentos sdo geralmente
longos e, portanto, primeiramente divididos em trechos menores compostos por sentengas
consecutivas para que possam ser consumidos pelo modelo few-shot. Chamamos essa etapa de
janelamento. Cada janela é um trecho d. do documento principal, onde i indexa o nimero de janelas
do documento. A entrada para o modelo é formada pela pergunta g, que serve como uma espécie
de instrugdo da subtarefa que deve ser realizada, N exemplos da forma (d*, a*), em que a* é
resposta desejada para a pergunta ¢ sobre o trecho d*, e o trecho d, cuja resposta é desejada. A
concatenagdo dos exemplos € utilizada como entrada para 0 modelo, que produz uma resposta a,
por trecho. Note que os N exemplos sdo criados manualmente e servem como um conjunto de
“treinamento”. Colocamos treinamento entre aspas pois 0 modelo ndo tem seus pesos ajustados
nestes exemplos; eles servem para indicar ao modelo, em tempo de inferéncia, a saida esperada

dado um trecho.

A segunda subtarefa consiste em agrupar as respostas produzidas na primeira
subtarefa em uma Unica resposta. Esta agregacdo poderia ser feita de forma simples: por
exemplo, usar expressdes regulares com voto da maioria para chegar a esta Gnica resposta seria
uma alternativa. Entretanto, este trabalho seria muito demorado e requereria cddigo especializado
para cada subtarefa. O modelo few-shot é uma solugdo mais robusta para resolver este problema:
dada a concatenacdo de respostas a pergunta gerada na primeira subtarefa, condicionamos o
modelo, através dos N exemplos de um outro prefixo t, a produzir uma Gnica resposta a pergunta,

assim constituindo a segunda subtarefa na figura acima.

Por ultimo, a terceira subtarefa tem o objetivo de responder a uma pergunta
dindmica que é formada a partir da resposta da segunda subtarefa. Por exemplo, se desejamos
extrair 0 endereco de todos os requerentes, a segunda subtarefa poderia retornar o0 nome dos
requerentes e a terceira subtarefa teria como objetivo responder a pergunta “Qual o endereco do

{requerente}?”, onde {requerente} é substituido pelo nome encontrado pela segunda subtarefa.

Com esta metodologia, resolvemos um problema recorrente quanto ao uso de modelos
pré-treinados baseados na arquitetura Transformer: a impossibilidade de alimenta-lo com
documentos longos devido ao custo quadratico de memoria e computacdo com relacdo ao

tamanho do texto de entrada. Por exemplo, os maiores textos suportados por esses modelos
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variam de 2048 a 4096 tokens.'® Um processo do TCU, por exemplo, pode conter milhares de
palavras, o que impossibilitaria fazermos predicGes diretas sobre estes processos sem antes
extrairmos 0s segmentos do texto que sdo relevantes a tarefa. Esse é geralmente uma tarefa
intermediéria dificil, pois requer a anotacéo de dados, treino e deploy de modelos especificos para
cada tipo de documento. Aqui, contudo, usamos trés subtarefas para extrair informagdes de um
conjunto de documentos que de outra forma seria impossivel de ser consumido de uma Unica vez

pelo modelo.

4.1.1. Exemplo 01: Extracdo de Indicios
Ilustramos, abaixo, este pipeline usando um exemplo de como iremos realizar a tarefa de
responder a pergunta: “A peticdo inicial encontra-se acompanhada de indicio concernente a

irregularidade ou ilegalidade apontada pelo autor?

18 De maneira simplificada, um token pode ser considerado como uma palavra.

20



Rneuralmind” @ TerRRANOVA

' AT
Subtarefa 1: Responder a pergunta: "Quais sdo as irregularidades
apontadas pelo Autor?
Petigao Inicial Trechos [ Pergunta
Janelamento + P
:i 3 exemplos de (trecho — resposta) [ >
_ :I __ + b
\\\,\'I'recho |
. J
A=
,/"‘
/ -
Subtarefa 2: Responder 4 demanda "Faga um resumo
das irregularidades abaixo"
- Pergunta
‘ "0 érgao publico apresentou +
estimativa de pregos ndo
condizente com os itens licitados” 3 EK?mp|OS de (respostas ::I|>
"A estimativa de pregos esta acima parciais — resposta)
s e e || Concatenaggo ||
Respostas
"Os itens de 4 & 29 tém pregos Parciais ———— Modelo
superiores daqueles praticados Few-shot
pelo mercado”
Subtarefa 3: Responder a pergunta "O trecho fornece algum indicio da
"O orgéo ) .
apresentou irregularidade?”
pesquisa de
pregos nao ~ O trecho formece indicio que
condizente Formata(;ao o 6rgéo apresentou pesquisa
com o _> de preges nao condizente
oy com o mercado? 3 exemplos de:
pergunta + trecho — resposta
+ N
Anexos —_— :_l/
Trechos [ ) | |
Janelamento Pergunta + trecho
—| :I |
. v
Resposta
Sim/Nao
\ J
Saida: se uma das respostas foi "Sim", entdo "Sim". Caso contrario, "Nao"

Figura 4: Pipeline para a tarefa de extracdo de indicios de irregularidade em peticéo inicial.
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Para ilustrar a facilidade de implementacdo do pipeline proposto, mostramos seu codigo

em linguagem Python:

sub_tarefa_1(peti¢do_inicial):
prompt = get_prompt(“sub_tarefa_1")
trechos = janelamento(peti¢do_inicial)
respostas = []
for trecho in trechos:
input = prompt.replace(“ ”, trecho)
resposta = modelo_few_shot(input)
respostas.append(resposta)
return respostas

sub_tarefa_2(respostas):
prompt = get_prompt(“sub_tarefa_2")
respostas = '\n'.join(respostas)
input = prompt.replace(“ ", respostas)
resposta = modelo_few_shot(input)
return resposta

sub_tarefa_3(anexos, irregularidade):
prompt = get_prompt(“sub_tarefa_3")
trechos = janelamento(anexos)
respostas = []
for trecho in trechos:
input = prompt.replace(“ ", irregularidade)
input = input.replace(” ”, trecho)
resposta = modelo_few_shot(input)
if resposta == 'Sim":
return

return

if __name__=='__main__":
peti¢do_inicial = get_petigdo_inicial()
anexos = get_anexos()

respostas = sub_tarefa_1(peticdo_inicial)
irregularidade = sub_tarefa_2(respostas)
resposta_final = sub_tarefa_3(anexos, irregularidade)

print(“A petigdo inicial encontra-se acompanhada de indicio concernente a irregularidade ou ilegalidade apontada pelo autor?”)
print(resposta_final)

Figura 5: Codigo necesséario para extracao de indicios de irregularidade em peticdo inicial.

No cddigo acima, a primeira etapa consiste em converter os documentos da peticéo inicial e
anexos de PDF para textos (prevista como atividade nesta proposta). Alguns desses arquivos
necessitardo de pré-processamentos extras. Por exemplo, documentos que contenham tabelas ou graficos
serdo removidos. A razdo é que estes tipos de dados estruturados ainda sdo um desafio para modelos
baseados em redes neurais modernas. Ou seja, textos estruturados presentes em documentos anexados

poderdo causar uma diminuigdo na qualidade das predicGes caso presentes.

Uma vez feita a conversdo de texto dos arquivos PDFs, chamamos cada uma das trés
subtarefas sequencialmente. Note que elas sdo concisas, com apenas alguns pré-processamentos nas

varidveis de entrada e resposta do modelo. As chamadas get prompt( ) retornam o prompt
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manualmente projetado para cada subtarefa. E na elaborac&o destes prompts que boa parte do esforco
de implementacdo sera gasto. Como o prompt é em linguagem natural, podemos usar especialistas que
ndo possuem conhecimentos de programacdo, aumentando assim o numero de pessoas que podem

contribuir com o projeto.

Para efeitos de verificacdo da corretude do sistema, iremos retornar ao USUario 0s pares
pergunta/trecho cuja resposta foi “Sim”. Isso torna o sistema mais interpretavel, facilitando a correcao de
eventuais erros de predicdo. Enfatizamos que o principal esfor¢co de desenvolvimento nesta
metodologia consiste em dividir cada tarefa (ex: “A representacdo/denincia trata de matéria de
competéncia do TCU?”) em uma sequéncia de subtarefas, cada uma requerendo apenas alguns poucos

exemplos e uma descricéo sucinta da subtarefa.'®

4.1.2. Exemplo 02: Perigo na Demora

A seguir fornecemos mais um exemplo de uso do pipeline cuja tarefa consideramos
complexa: a de responder a pergunta “Existe perigo na demora na resposta ao pedido de medida
cautelar?”

Para respondé-la, iremos decompd-la em varias perguntas mais simples, que serdo
respondidas através de multiplas subtarefas. As perguntas mais simples formam uma espécie de
“checklist”; caso a resposta para uma delas seja positiva, entdo a resposta final é positiva. Este

pipeline é ilustrado na figura abaixo:

% No cadigo acima ndo mostramos as funcdes de conversdo dos documentos PDF para string e nem a de obtengdo
dos prompts para cada subtarefa. O objetivo é mostrar que é possivel resolver uma tarefa complexa em menos de 50
linhas de codigo usando a metodologia proposta.
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Subtarefa 1: Responder a Pergunta "A \ /SUbtarefa 2: Agregacao de Respostas
compra publica tem carater emergencial
para mitigar efeitos da pandemia de
CoVviID-19?"
Documento(s)
Trechos -
/ I Resposta Concatenagéo c— 1 Resposta
Janelamento el | V=4 = D> i
> :I :I—_' ~ | simNao —— V| sim/Nao
3 exemplos de: 3 exemplos de:
pergunta + trecho -> resposta pergunta + respostas -> resposta
+ = + =
—_— Pergunta +
Pergunta + trecho | — | respostas %
| 10
\ Modelo Few-shot
Subtarefa 3: Responder a Pergunta "A \ /Subtarefa 4: Agregacao de Respostas
compra publica tem valor global acima
de R$ 10 milhGes?"
Documento(s)
Trechos ~
Y 1 Resposta Concatenagao () »_ | Resposta
Janelamento s | po =4 —— () G o
—_— :I :| =1 | N Sim/Nao [ [(TY | Sim/Nao
3 exemplos de: 3 exemplos de:
pergunta + trecho -> resposta pergunta + respostas -> resposta
+ = + =
— Pergunta+ )
Pergunta + trecho | —_— | respostas —
—

Modelo Few-shot

Figura 6: Tarefa de verificacdo de perigo na demora ao pedido de medida cautelar.

Neste exemplo, a pergunta “Existe perigo na demora na resposta ao pedido de medida cautelar?”
foi decomposta em duas perguntas mais simples, que podem ser as mesmas usadas como guia pelos

especialistas:

e “A compra publica tem carater emergencial para mitigar efeitos da pandemia de COVID-
19?”

e “Acompra publica tem valor global acima de R$ 10 milhGes?

Cada uma delas é respondida através de duas subtarefas: resposta por trecho (subtarefas 1 e 3) e

posterior agregacao das respostas em uma Unica resposta por documento (subtarefas 2 e 4). Neste exemplo,
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se a resposta final for “Sim” para pelo menos uma das perguntas, a resposta a pergunta “Existe perigo na

demora na resposta ao pedido de medida cautelar?” também sera “Sim”.

Para efeitos de verificacdo da corretude do sistema, podemos retornar ao usuario 0s pares
<pergunta, trecho> cuja resposta foi “Sim”. Isso torna o sistema mais interpretavel, facilitando a correcéo

de eventuais erros de predicéo.

4.1.3. Exemplo 03: Tipo de Irregularidade

Algumas subtarefas, devido a diversidade de saidas desejadas, requerem prefixos
compostos por muitos exemplos. Um exemplo séo tarefas de classificagdo com muitas classes,
como o preenchimento do campo “Tipo de Irregularidade” do exame de admissdo. Por exemplo,
se existirem 20 classes, o prefixo deveria ser composto por, no minimo, 20 exemplos, um para
cada classe, o0 que resultaria em um prefixo possivelmente maior que o limite de tokens de entrada
do modelo, que é tipicamente de 2048 ou 4096 tokens. Para solucionar este problema,
utilizaremos prompts dinamicos,?° cujos exemplos do prefixo sdo selecionados com base no texto
a ser predito. Mais especificamente, dados varios exemplos de treino (por exemplo, 100) formados
por pares de <texto de entrada, texto de saida>, selecionaremos os K (por exemplo, trés) exemplos
cujo texto de entrada € mais similar ao texto de entrada a ser predito. Para calcular esta similaridade
iremos utilizar o sistema de busca descrito a seguir. Ilustramos, abaixo, um exemplo de utilizacdo

de prompts dindmicos para resolucao da tarefa “Tipo de Irregularidade”.

~ ~ ~ ™~ y- N
Subtarefa 1: Busca de exemplos semelhantes ao trecho [ Subtarefa 2: Classificagdo do trecho | | Classe (ex:

"Empresa
P . Habilitada
'7100 — = [ sistema de (i Iy — — \ Indevidamente) )
exemplos de > | g
treino: (esyzcsax) | Exemplo: ———pp 3 exemplosde
<trecho, classe> == <trecho, classe> | (trecho - classe)
f Query +
Petigéo Inicial Trechos | — | » Trecho I — |
) = N
Janelamento — Trecho
e
Modelo Few-shot

Figura 7: Exemplo de Pipeline para o Preenchimento do Campo “Tipo de Irregularidade”.

20 Gao, T., Fisch, A., & Chen, D. (2020). Making Pre-trained Language Models Better Few-shot Learners. arXiv
preprint arXiv:2012.15723.
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A tarefa é composta de duas subtarefas. A primeira subtarefa consiste em encontrar
exemplos similares ao trecho a ser classificado. Para tanto utilizaremos um sistema de busca

moderno, como o NeuralSearchX (NSX), desenvolvido pela NeuralMind. A consulta (query) sera

um dos trechos da peti¢do inicial, obtida apds o janelamento. O sistema de busca utilizara o
algoritmo BM25 e modelos ranqueadores baseados em modelos de linguagem pré-treinados (como

por exemplo, Nogueira and Cho, 2019) para encontrar exemplos que sejam similares ao texto de

entrada. Esta arquitetura € o estado da arte em diversos leaderboards de ranqueamento de
documentos (como 0 MS MARCO) e competicBes organizadas pelo TREC, naqual a NeuralMind
ficou em primeiro lugar em varias trilhas entre 2019 e 2020. Este sistema também € utilizado

com sucesso na tarefa de anélise de jurisprudéncia (CO LIEE 2021), na qual fomos campedes

na tarefa 2 e segundo colocados na tarefa 1.

Neste exemplo, retornamos K = 3 exemplos mais similares ao trecho de uma base de treino
composta por 100 exemplos de pares <trecho, classe>. Estes exemplos sdo entdo prefixados ao
prompt da subtarefa 2, cujo objetivo sera responder a pergunta “Qual o tipo de irregularidade
apontada no trecho?”. O prompt é enviado ao modelo few-shot, que retorna um texto que
representa a classe. Note que a tnica forma do modelo saber quais sao as classes possiveis é através
dos exemplos prefixados no prompt. Ao final temos uma classe por trecho, e a classe que for a

mais comum dentre os trechos seré a classe da petigdo inicial.

Em nossos experimentos ainda ndo publicados, o prompt dindmico melhora bastante a
qualidade das predicfes pois permite que uma base de treino maior seja usada. Devido a
complexidade das tarefas deste projeto e a necessidade do uso de contextos longos, antecipamos
que prompts dindmicos serdo de grande utilidade. O know-how do NeuralSearchX seré transferido
parao TCU.

4.1.4. Reconhecimento de Assinatura

Algumas subtarefas consistem em verificar se 0 documento ja foi assinado. Nestes casos,
iremos utilizar redes neurais convolucionais treinadas para detectar assinaturas dada uma imagem
do documento, i.e., sem ainda passar pelo reconhecimento 6tico de caracteres (OCR). Temos vasta

experiéncia nesta tarefa pois um dos produtos da NeuralMind (NDocs®) requer esta detecgéo.
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4.1.5. Avaliagéo de Subtarefas

Apesar da metodologia proposta dispensar o treinamento de modelos, e, portanto, a
necessidade de criar grandes datasets de treino, ainda precisamos avaliar a qualidade das predi¢des
em cada subtarefa. Para tanto, seré necessaria a criacao de datasets de avaliacdo, um para cada
subtarefa. Apesar de requererem o trabalho de especialistas, pois precisam ser de alta qualidade,
esses conjuntos de dados podem ser bem menores que os de treino comumente usados por
modelos classicos de aprendizado de maquina. Uma vez criados, a escolha dos melhores
prompts de cada subtarefa sera feita com base no desempenho nestes datasets de avaliagdo. Cada
subtarefa tera sua métrica especifica. Por exemplo, em subtarefas de classificacdo, utilizaremos a
acuracia balanceada por classe. Para tarefas de extracao de informacdes ndo ambiguas, como nome
do requerente, utilizaremos o exact match, isto é, verificamos se o texto predito e o texto desejado
sdo exatamente iguais. Para tarefas cujo texto de saida pode ser expresso de diversas formas (ex:
Qual a irregularidade apontada pelo autor?) utilizaremos métricas de sumarizacdo (ROUGE), de
traducdo (BLEU) e de perguntas e respostas, como o F1 do saco de palavras (bag-of-words) da

intersecdo das palavras preditas vs. desejadas.

A avaliagdo nas subtarefas serd a atividade que requererd maior esforco e,
consequentemente, serd a que gastaremos a maior parte dos recursos. Isto se contrapfe ao
paradigma de desenvolvimento de sistemas classicos, no qual a maior parte do tempo se gasta
na criacao de regras de extracdo (ex: expressoes regulares) ou combinando features para treino de
classificadores simples (ex: SVM). Também é diferente do desenvolvimento de sistemas de
aprendizado de maquina modernos, onde a criacdo de dados de treinamento e ajuste de
hiperparametros consome recursos consideraveis. A vantagem de nossa metodologia € a criacédo
rapida de sub-sistemas que podem ser avaliados pelos usuarios finais logo no inicio do

projeto.

4.1.6. Avaliacéo Fim-a-fim

Ao atingirmos um desempenho satisfatorio em cada uma das subtarefas, avaliaremos
o pipeline como um todo para medir a taxa de acerto na tarefa. Para tarefas cujas saidas séo
estruturadas (ex: problemas de classificacdo ou de extracdo de informacdes ndo ambiguas),
criaremos um dataset de avaliacdo que tem como entrada as peti¢Ges iniciais e seus anexos e a

saida € a resposta desejada, isto é, a classe ou o texto exato esperado. Para tarefas cujas saidas sao
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em texto livre (ex: do campo “relato dos fatos”) faremos uma avaliagdo manual utilizando
especialistas, cuja resposta sera uma Unica nota referente a acuracia do texto gerado pelo modelo.
Os resultados atingidos nesta avaliacdo fim-a-fim serdo utilizados para o célculo da remuneracéao

extra variavel proposta mais abaixo.

4.2. Painel de Jurimetria

O painel de jurimetria terd como objetivo principal auxiliar na etapa de instru¢do dos processos
ao fundamenta-la em calculo probabilistico das a¢bes a serem tomadas pelos funcionarios do
TCU. Nessa etapa, o servidor deve produzir um relatério contendo uma analise técnica do tema

em discussédo para que o(a) ministro(a) relator(a) possa tomar uma decisdo de qualidade.

Por conta do volume e complexidade das acdes, é necessario aprimorar o trabalho dos
profissionais do TCU em duas frentes. A primeira é aumentar a rapidez de leitura e geracéo
dos documentos, a partir de atividades respectivamente desenvolvidas nos marcos 1 e 3. A
segunda € priorizar corretamente os casos a serem analisados, de forma que os casos mais
urgentes e de maior relevancia sejam analisados primeiro. Este € o problema que sera trabalhado

no marco 2.

Diante disto, se propde que 0 modulo de jurimetria tenha duas abas principais, chamadas
Panorama Geral e Risco. O panorama geral tem como objetivo apresentar estatisticas do historico
de casos. No painel, sera possivel acessar dados de casos encerrados para a analise de estatisticas,
como taxa de procedéncia, taxa de admissibilidade, taxa de aplicacdo de medidas cautelares e
tempo de analise; estas analises poderdo ser segmentadas por meio da aplicacdo de filtros e
agrupamentos de processos por contexto (por exemplo, por tipo ou por assunto). A tela abaixo
mostra o conceito do panorama geral. O contetido é meramente ilustrativo, baseado em um projeto

ja realizado pela Terranova Consultoria.
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4) TERRANOVA = @ B
@ Menu
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Namero do Processo Status Area Data de distribuicio Data de encerramento Vara Resultado

Civel
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Civel
Civel

0016624-19.2010.8 26 0053 Ativo

Figura 8: Aba “Panorama Geral” do painel de jurimetria.

Opcionalmente, o painel geral também podera conter estimativas de entrada e saida de
processos. A entrada de novos casos apresenta sazonalidade e a analise das séries de tempo
permitird a equipe do TCU se preparar para epocas de maior ou menor demanda. A Figura
9, abaixo, mostra um exemplo de visualizacBes de entradas, saidas e estoque de processos
(quantidade de casos ativos), baseada em projeto anterior ja desenvolvido pela Terranova. Para
realizar as predicOes, serdo utilizados modelos adequados de séries temporais.?* O painel
possibilita o download de um relatério técnico atualizado periodicamente com informagdes sobre
a qualidade das predicdes, comparando diferentes competidores (suavizacdo exponencial,
ARIMA, Gradient Boosting Regression Trees, etc) de acordo com métricas de interesse, como

erro quadratico médio ou erro escalado.?

2L Hyndman, R.J., & Athanasopoulos, G. (2021) Forecasting: Principles and Practice, 3rd Edition, OTexts: Melbourne,
Australia. OTexts.com/fpp3. Acesso em 21 de fevereiro de 2022.
22 Sobre métricas de erro, ver este link. Acesso em 18 de marco de 2022.
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Figura 9: Estimativas de entradas e saidas de processos.

A aba “Risco” mostrard trés informacGes principais: processos relacionados,
predicdes e sugestdes de encaminhamento em cada caso. A constru¢do do campo de processos
comparaveis do painel de jurimetria pode ser feita utilizando-se sistemas de busca modernos. A
query (pergunta) seréa o texto do processo (possivelmente truncado para aumentar a eficiéncia da
busca) e o corpus sdo todos os processos disponiveis. Para obter esses resultados, 0 modulo
utilizard o NeuralSearchX (apresentado acima, na secdo 4.1.3). Com ele, ganhamos diversas
competicdes internacionais, inclusive a COLIEE 2021 (tarefa 2), que consiste em encontrar trechos
de casos judiciais existentes que corroboram a decisdo de um novo caso. Aqui, 0 NeuralSearchX

ird fornecer uma lista de processos relacionados com base em similaridade entre peticGes iniciais.

A segunda parte da aba mostra as predi¢des associadas a cada caso. A aba mostrard as
predicdes de um modelo de aprendizado aplicado as caracteristicas de cada caso,
apresentando o exame da admissibilidade e probabilidades de concesséo de medida cautelar
e procedéncia. A prioridade do caso sera definida a partir de uma ponderacdo entre as
probabilidades de concessédo de medida cautelar e procedéncia, com pesos a serem definidos ao

longo do projeto. Os modelos serdo ajustados a partir de técnicas usuais de aprendizado de
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maquinas?® incluindo, mas ndo se limitando, a modelos de deep learning. Os modelos serdo
ajustados a partir do historico de processos disponivel na base de dados, apds devido tratamento
para correcdo de inconsisténcias e feature engineering.?* Os modelos terdo como entrada as
caracteristicas dos processos (textos e metadados) e como saida um ou mais escores relacionados

aos resultados de interesse.2

Ao final da modelagem, apresentaremos uma matriz de erros, juntamente com
meétricas de impacto, para que se possa tomar a decisdo do valor de corte a ser considerado
em cada modelo. Por exemplo, pode ser que 0 modelo com maior acuracia no geral ndo seja
adequado pois apresenta um erro maior em processos de grande impacto. Além dos processos
relacionados e dos riscos, a aba apresentara sugestoes de acdo em cada caso. As sugestdes serao
definidas majoritariamente a partir de um fluxograma aplicando regras de negécio as
predicdes obtidas, construido juntamente com a equipe do TCU. As sugestdes serdo validadas

a partir da analise de uma amostra de casos por funcionarios do TCU.

Propomos que a aba de risco também apresente duas funcionalidades adicionais: 1)
predicdo em caso hipotético e 2) interpretacdo de resultados. A possibilidade de obter
predicdes em casos hipotéticos € uma ferramenta Util para estudo e entendimento do
funcionamento dos modelos, ja que € possivel analisar como eles se comportariam em diversas
situacBes de interesse do servidor do TCU. Por exemplo, sera possivel obter uma estimativa
para andlise de admissibilidade e a probabilidade de concessdo de medida cautelar para um
caso que nunca ocorreu, mas que possui caracteristicas de interesse para analise. A Figura
10, abaixo, mostra um exemplo de predi¢do para casos hipotéticos, desenvolvido em projetos

anteriores da Terranova.

2 James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2021). Statistical learning. In An introduction to statistical
learning (pp. 15-57). Springer, New York, NY.

24 Brandon Butcher & Brian J. Smith (2020) Feature Engineering and Selection: A Practical Approach for Predictive
Models, The American Statistician, 74:3, 308-309, DOI: 10.1080/00031305.2020.1790217.

%5 N3o utilizaremos o método proposto no marco 1 pois existem muitas evidéncias na literatura que métodos como
arvores de decisdo tém desempenho superior em tarefas de predicdo de séries temporais (Elsayed et al, 2022).
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Caracteristicas do caso

Nimero do processo Data de distribuicdo Data do ultimo andamento Objeto Assunt

to Grgao
_ 2022-02-18 2022-02-18 Cancelamento de compra - Boleto Falso - Extrajudicial -
UF

Comarca Processo Eletrnico Valor da causa

Valor previsto de condenacao (em caso de derrota Encerramento previsto
R$ 4.534,52 April de 2022

O processo esta ativo ha 0 dia.
O tempo mediano de um processo com essas caracteristicas é de 48 dias.

Figura 10: Exemplo de predicao de caso hipotético.

A funcionalidade de obter interpretagdes dos resultados permite ao servidor uma anélise
critica das predicOes apresentadas pelo modelo. Por exemplo, € possivel apresentar os Shapley
Values?® associados a uma predicdo, contendo os pesos estimados do modelo para cada variavel
utilizada, como o tema, os valores associados e 0s textos disponiveis no momento da predi¢éo. A
Figura 11, abaixo, mostra um exemplo de aplicacdo de técnicas de interpretabilidade de modelos

aplicados a um caso judicial, também ja desenvolvido anteriormente pela Terranova.

% Molnar, Christoph. “Interpretable machine learning. A Guide for Making Black Box Models Explainable”, 2019.
https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/.
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Figura 11: Exemplo de indicacdo de importancia das variaveis para predicédo de
encaminhamento.

4.3. Redacéo de Pecas Processuais, Instrucdes e Comunicados

O terceiro marco contempla a geracao automatica de documentos, dentre os quais:
1. Resumo das Alegacgdes do Autor;

2. Comunicacdes do Tribunal aos interessados;

3. Anadlise Técnica do caso;
4

Conclusao com Propostas de Encaminhamento ao relator.

Por necessitar da geracdo de longos textos, este marco é o de maior dificuldade de
execucdo. Os modelos geradores de texto estado da arte sdo capazes de gerar textos fluidos e
gramaticalmente corretos, porém factualmente incorretos, principalmente quando os textos sdo

longos (Scialom et al, 2021). Mais especificamente, os modelos sofrem das chamadas

"alucinacfes”, em que produzem textos fora de contexto (Holtzman et al. 2020). A literatura atual

sugere alguns métodos para mitigar o problema (ex: Wang et al 2020) porém desconhecemos

trabalhos demonstrando seu sucesso em problemas reais.
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Assim, usaremos a mesma metodologia descrita para o marco 1 para uma tarefa de
sumarizacdo extrativa-abstrativa. Extrativa pois a primeira subtarefa consiste em selecionar
sentencas relevantes para o resumo, dado um trecho do documento como entrada. Com base nestas
sentencas, 0 modelo gera o resumo de forma abstrativa, ou seja, produzindo palavra por palavra.
Como o texto de entrada para a subtarefa abstrativa € menor e mais relevante que se usassemos o
trecho original, esperamos que 0 modelo tenha mais facilidade de produzir resumos factualmente

corretos.

4.3.1. Resumo das Alegacdes do Autor

Seguindo na linha da utilizacdo de um unico modelo com aprendizado few-shot, também
é possivel elaborar o resumo da tese através de varias perguntas. Por exemplo, o sistema ira
inicialmente receber a pergunta: “Quais sdo as irregularidades expostas?”. Para cada
irregularidade (IRs,..., IRn) dada como resposta, as seguintes perguntas seriam enviadas ao modelo:
“Quais sdo as proposigdes para a irregularidade IRi? . Para cada proposicao retornada (PRy, ...,

PRm), a seguinte pergunta seria enviada ao modelo: “Quais as evidéncias que corroboram a

proposicdo PR;j? ”. Uma vez obtida as respostas, podemos estruturar o resumo no seguinte formato:

Irregularidade: IR1
e Proposicdo: PR1
o Evidencias: EVy, ..., EVqy

Irregularidade: IRn
e Proposicdo: PRm
o Evidéncias: EVy, ..., EVp

Este processo é o mesmo do marco 1, em que o modelo recebe como entrada um prefixo
contendo alguns poucos exemplos e a pergunta concatenada com um trecho da peticdo. Como a
maioria dos trechos ndo tem a resposta a pergunta, o modelo deve produzir uma resposta nula (ex:
“N/A”) nesses casos. Para fazé-lo, o prefixo devera ter exemplos de trechos que ndo contém a

resposta e a respectiva saida nula desejada.

Para cada irregularidade encontrada, a concatenacao de suas proposicdes e evidéncias seréo
usadas como entrada para 0 modelo gerar um resumo de forma abstrativa. Ou seja, a tarefa é

resolvida por duas subtarefas sequenciais: uma extrativa (de selecéo) e outra abstrativa. A
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fase abstrativa é necessaria para remover os itens que foram extraidos em duplicidade pela primeira
subtarefa e para deixar a leitura mais fluida. A titulo ilustrativo da capacidade dos modelos few-
shot, replicamos na Figura 12, abaixo, o exemplo da Introdugdo, em que a entrada do modelo é
um trecho da peticdo usada como exemplo no Termo de Referéncia desta ETEC concatenada

com a pergunta “quais sdo as irregularidades apontadas no trecho acima?”.

Trecho: Consoante contido no item 4.10 do Termo de Referencia, "O prazo maximo para o inicio da execugao
dos servigos sera de 10 (dez) dias uteis, apds a solicitagdo formal do TJDFT, que se dara por meio de oficio a
ser encaminhado pela OVG a empresa vencedora do certame licitatério." (sem grifos no original)

Sobre o mencionado item, em breve analise ja podemos identificar ao menos um ponto de irregularidade: o
exiguo prazo de 10 (dias) uteis, a contar da solicitacdo forma do TJDFT, incompativel com a complexidade do
objeto licitado, que exige perfis profissionais especificos, o que demandaria da licitante interessada em
participar incorrer em despesas previas a prépria contratacao, caso queira adimplir o requerido no pequeno
intersticio de tempo concedido.

De outra face, e sobrepondo-se a dificuldade de um licitante sediado em outro estado, esta o favorecido direto
as empresas com sede no distrito federal que, quando muito, necessitarao fazer um reajuste ou outro para

adequar-se as especificagoes do certame, se é que ja ndo as possuem por completo.

Pergunta: Quais sdo as irregularidades apontadas no trecho acima?
Resposta:

1) O prazo de 10 dias uteis é exiguo, incompativel com a complexidade do objeto licitado;
2) As empresas com sede no distrito federal serdo favorecidas;

3) As empresas com sede fora do distrito federal terdo dificuldades para participar do certame.

Figura 12: Exemplo de uso de modelo zero-shot para extrair “Quais S&o as Irregularidades
Apontadas em um Trecho? ”

A saida gerada pelo modelo € o texto que néo esta em negrito. Neste exemplo, 0 modelo foi
capaz de identificar a irregularidade a partir de um trecho extraido do documento original. N&o
utilizamos nenhum exemplo de <entrada, saida desejada> como prefixo no prompt, ou seja, foi
um experimento zero-shot. Com exemplos no prompt, a saida pode ser gerada em um padréo que

dispensa pds-processamento.
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4.3.2. Comunicagéo do Tribunal aos Interessados
A tarefa de escrever comunicacdes do Tribunal aos interessados € dividida em trés

subtarefas, ilustradas na figura abaixo.

A)TERRANOVA
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Figura 13: llustragdo do pipeline da tarefa de reda¢do de comunicagao aos interessados.

A primeira subtarefa consiste em decidir se deve ser redigida uma comunicacao aos

interessados a partir das predicdes feitas pelo mdédulo do painel de jurimetria. Vemos esta

subtarefa como um problema de classificacdo binaria, onde o0 modelo zero-shot tem como entrada

a pergunta “E necessario emitir uma oitiva?” concatenada com as predi¢ces do mddulo do painel

de jurimetria, e a saida € uma resposta “Sim” ou “N&o”. As predi¢des do painel de jurimetria estdo

em um formato estruturado (ex: propriedade-valor) e serdo convertidas para linguagem natural

usando um template simples. Por exemplo, se as predi¢es para um processo foram:

Os dados acima serdo serializados para:

Propriedade Valor
Prioridade Alta
Admissibilidade 95%
Procedéncia 78%

“A prioridade do processo é alta, a

admissibilidade € 95% e a procedéncia é 78% . Esta converséo se faz necessaria pois os modelos
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de linguagem com aprendizado few-shot foram pre-treinados em textos em linguagem natural e

podem ter uma queda de qualidade nas predi¢Ges ao lidar com informacdo estruturada.?’

Caso o sistema responda “N&o” a pergunta, o pipeline é interrompido e uma préxima
pergunta é enviada (ex: “E necessario requerer uma inspe¢&o?”’). Caso o sistema responda “Sim”,
a segunda subtarefa sera disparada, na qual utilizaremos o mesmo método de geracdo de resumo
das alegacOes do autor. Nesta subtarefa, primeiramente o sistema extrai sentencas relevantes a

geracdo da comunicacgdo (como sentencas que contém o nome e endereco das partes).

Por fim, a ultima subtarefa consiste em usar as sentencas extraidas pela subtarefa
anterior para redigir acomunicacao. Aqui, o texto final é gerado palavra por palavraa partir
das informacdes contidas nas sentencas extraidas. O modelo few-shot é informado sobre o
formato do texto de comunicacdo que deve ser gerado através de alguns poucos exemplos
fornecidos no prompt. Ndo iremos utilizar a técnica mais classica de preenchimento de
templates pois nossa experiéncia é que é dificil trabalhar com um pequeno conjunto de
templates que satisfaca a maioria dos casos. Na pratica, 0 numero de templates necessarios é
grande e consequentemente a légica para decisdo de qual template usar fica complexa, o que
aumenta as chances de erros na geracdo do texto. O método proposto dispensa esse esforco de
criacdo de templates: apenas exemplos de comunicagfes emitidas no passado séo utilizados para

criar texto dentro do formato esperado.

4.3.3. Predicdo de Analise Técnica e Propostas de Encaminhamento

Até agora, propusemos utilizar poucos exemplos como entrada para 0s modelos few-shot
para facilitar o desenvolvimento dos varios pipelines que compordo este projeto. Entretanto,
devido a complexidade das tarefas de predicdo da analise técnica e propostas de
encaminhamento, utilizaremos uma base de referéncia contendo centenas de exemplos de
analise técnicas e propostas de encaminhamento redigidas no passado pelo TCU. Como néo

é possivel usar como entrada para 0s modelos few-shot centenas desses exemplos, utilizaremos 0s

27 A depender do interesse do TCU, outra solucdo € abstrair a classificacdo binaria da primeira tarefa e permitir que a
INA? seja capaz de redigir qualquer documento desde que solicitado por um funcionério do TCU. Assim, a decisdo
de redacdo fica a cargo do funcionario, que a pode tomar com base nas indica¢fes do Painel de Jurimetria e elementos
externos ao sistema; nesta alternativa, portanto, a geragdo do documento seria adicionada via funcionalidade point-
and-click no Painel de Jurimetria.
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prompts dindmicos descritos anteriormente, aos quais alguns poucos exemplos da base de
referéncia, semelhantes ao texto de entrada que desejamos realizar uma predicdo, serdo
selecionados como prefixo. Para selecionar os exemplos a partir da base de referéncia, utilizaremos
um sistema de busca moderno, como o NeuralSearchX. Uma vez selecionados os exemplos do
prompt, a INA? terd condices de gerar as predicdes da andlise técnica e propostas de

encaminhamento embasando-se em exemplos de textos produzidos no passado.

Avaliagdo: A avaliacdo da qualidade dos textos gerados serd feita utilizando-se métricas
tradicionais de avaliacdo de modelos generativos como ROUGE e BLEU. E sabido, entretanto,
que essas métricas tém baixa correlagdo com julgamentos humanos (principalmente 0 ROUGE).
Similarmente a estratégia para a marco 1, nossos esforcos neste marco se concentrardo em
realizar avaliacfes humanas para medir a qualidade dos textos produzidos pelo sistema (com

testes A/B, por exemplo).

4.4. Vantagens
Reconhecemos que a metodologia proposta € arrojada. Para mitigar seus riscos, executaremos

um cronograma com entregas curtas e incrementais. Por exemplo, ao final do terceiro trimestre do
projeto, teremos um prototipo de extracdo parcial do formulario de admissibilidade usando

modelos few-shot com os quais ja temos experiéncia.

Também reconhecemos que modelos few-shot ainda ndo tém o mesmo desempenho que
modelos treinados com centenas ou milhares de exemplos em tarefas especificas.?® Entretanto,
para um projeto complexo como este, entendemos que a melhor alternativa € utilizar
modelos few-shot, ja que o nimero de subtarefas a serem executadas por pipeline sera
grande. Por exemplo, se fossemos usar modelos com treinamento especifico para responder a
pergunta “A peticdo inicial encontra-se acompanhada de indicio concernente a irregularidade ou
ilegalidade apontada pelo autor?” do exame de admissibilidade, teriamos que treinar e avaliar

pelo menos quatro (4) modelos:

1. Extrair segmentos da peticdo inicial que mencionem a irregularidade ou ilegalidade

apresentada pelo autor;

28 3anh, V., Webson, A., Raffel, C., Bach, S. H., Sutawika, L., Alyafeai, Z., ... & Rush, A. M. (2021). Multitask
prompted training enables zero-shot task generalization. https://arxiv.org/abs/2110.08207.
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2. Classificar quais documentos do anexo podem ser usados como indicios de
irregularidade;

3. Para cada documento, encontrar trechos que possam ser usados como indicios;

4. Comparar os trechos extraidos da etapa 1 e etapa 3, par-a-par, e agregar as pontuagdes
par-a-par em uma Unica pontuacdo que representa a qualidade das evidéncias

fornecidas.

Em artigo recente, mostramos que a utilizacdo de modelos sequence-to-sequence (i.e.,
“entra texto, sai texto”), como a INA?2, simplifica o desenvolvimento de solugdes customizadas
quando comparado a pipelines classicos. Os modelos sequence-to-sequence tém capacidade de
produzir textos prontos para serem consumidos pelo modelo da proxima etapa do pipeline,
e portanto, a grande maioria das rotinas de pré e pés processamento podem ser eliminadas.
Pipelines classicos, entretanto, requerem inUmeras etapas de pré e poOs processamento

especificamente construidas para formatar as entradas e saidas dos modelos extratores.

Anonimizacédo dos dados: uma outra vantagem de se usar modelos few-shot é que fica
mais facil anonimizar os dados de treinamento, ja que sdo poucos. E importante notar que ndo é
necessario anonimizar os dados de validacdo, pois eles ndo sdo utilizados no treinamento e nédo
fazem parte do modelo pré-treinado. Para o pré-treino ndo-supervisionado a ser realizado nos
documentos do Tribunal, iremos anonimizar os dados da seguinte forma: primeiramente um
sistema de reconhecimento de entidades nomeadas ira detectar todos 0s nomes de pessoas naturais
em um determinado documento. Esses nomes serdo mapeados para nomes ficticios, que podem
ser criados através de concatenacdo aleatdria de primeiros nomes e sobrenomes reais. Neste
mapeamento, é importante substituir um nome para o seu correspondente ficticio de forma
constante ao longo do documento. Por exemplo, todas as mencdes a “Jodo Silva” no documento
original devem ser mapeadas para um mesmo nome ficticio (ex: “Pedro Alves”). Isto é necessario
para que o modelo de linguagem possa aprender que pessoas sdo referenciadas multiplas vezes ao
longo do documento. Esse mesmo processamento serd, entdo, repetido para todos os outros dados

que requerem anonimizacdo, como CPFs e enderecos.
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5. Atividades

5.1. Etapa Preliminar: Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR)

Nesta etapa, nds construiremos um pipeline de Optical Character Recognition (OCR) capaz
de processar qualquer formato de arquivo (.pdf, .docx, .html, .rtf, .jpeg, .odc, etc.) e retornar o
texto simples (.txt) linearizado para consumo pela INA?Z e pelo Painel de Jurimetria. As equipes
da NeuralMind e da Terranova ja implementaram solucido semelhante para produtos internos
ou consultorias (NeuralMind NDocs® e consultorias da Terranova para Banco Bocom BBM e

Recovery) e externos (Querido Diario Open Knowledge Brasil (OKBR)). Para a maioria dos casos,

utilizaremos tecnologias abertas (como o Apache Tika e o0 Tesseract); para os documentos mais

complexos, utilizaremos plataformas proprietarias (Google Cloud Vision ou Amazon Textract).?®

5.2. Etapa: Deteccédo e Extracdo de Informacdes de Pecas Processuais

As atividades do marco 1 serédo divididas em trés fases, de acordo com a complexidade de cada
campo do formulério do exame de admissibilidade. A primeira fase consistird em extrair os
campos de menor complexidade, como responder & pergunta “E registro de preco?” ou “O
contrato foi assinado?”. A ultima fase sera composta por campos de maior complexidade,
como responder a pergunta “Existe algum dano irreversivel para a administracéo publica caso o
TCU néo suspenda imediatamente o objeto? ”. A motivacao para esta divisdo é para produzirmos
um produto minimo viavel (MVP) rapidamente, no inicio dos trabalhos, e que evoluird

progressivamente ao longo do projeto.
Cada uma das fases sera composta das seguintes atividades:

1. Divisao da tarefa em subtarefas: Cada campo do formulario a ser extraido ¢ visto
como uma “tarefa”, a qual serd dividida em subtarefas de menor complexidade
conforme explicado na secdo de metodologia. Esta atividade terd a participagdo de
cientistas de dados familiares com modelos few-shot e especialistas no dominio
juridico.

2. Criacao de exemplos few-shot e datasets de validacdo: cada subtarefa requer a

criagdo de alguns poucos exemplos (ex: 3) de pares de entrada e saida desejada que

2 As ferramentas elencadas aqui e nas outras subseces ndo sdo taxativas; servem, apenas, de referéncia para que a
equipe técnica do TCU avalie a adequacao dos frameworks e sugira ajustes, se necessario.
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serdo prefixados ao prompt ingerido pelo modelo. Devido a necessidade de
conhecimentos especificos da tarefa, esta atividade sera realizada primariamente por
especialistas do dominio juridico. Esta atividade também envolve a criagdo de datasets
de avaliacao para cada subtarefa. Necessitaremos de pelo menos 50 exemplos de

validagdo para cada uma delas.

3. Codificacao do pipeline low-code: as saidas de uma subtarefa sdo usadas como
entradas para outras subtarefas. Para realizar este encadeamento, iremos utilizar um
pipeline low-code que requer apenas algumas fungdes em Python para formatar as
entradas e saidas de cada subtarefa. Essa atividade ¢ relativamente simples pois os
modelos trabalham com textos sem formato rigido. Entretanto, ainda requer
programadores com conhecimento de processamento de linguagem natural para

desempenha-la.

4. Avaliacao do pipeline: Nesta atividade avaliaremos cada subtarefa do pipeline usando
o0 dataset de avaliagdo criado na atividade 2. Também avaliaremos o pipeline fim-a-
fim, ou seja, a propor¢do de campos dos formuldrios que foram preenchidos

corretamente.

As ferramentas utilizadas nesta fase serdo frameworks open-source de NLP (como o

PyTorch e 0 BERTimbau) e ferramentas proprietarias (OpenAl GPT-3 APl e HuggingFace T0).

Para o encanamento e pipeline de dados de atividades, propomos infraestrutura distribuida de
dados (Apache Spark) em servigo Google Cloud Platform (GCP), AWS ou Azure e API propria

para ingestdo, processamento e transferéncia de dados entre tarefas.

5.3. Etapa: Painel de Jurimetria

As atividades do marco 2 serdo divididas em duas fases. A primeira sera dedicada ao
Panorama Geral, contendo analises do historico de casos, e a segunda, a Aba de Risco, com
a aplicacdo dos métodos de aprendizado de maquina, priorizacio de processos e identificacao

de casos similares.

A primeira fase, do Panorama Geral, serd composta das seguintes atividades:
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Desenho do Panorama Geral: Comecaremos com uma proposta inicial de painel com
um conjunto de visualizacdes e Key Performance Indicators (KPIs), construidos com
base nas informagdes disponiveis. A proposta inicial serd avaliada pela contratante,

obtendo-se, assim, um /ayout final.

Construcio de um painel de inconsisténcias: O painel de inconsisténcias € um passo
intermedidrio para a elaboracdo das visualizagdes. E comum que as bases de dados
apresentem problemas como lacunas e/ou erros 16gicos entre datas, por exemplo. Tais

problemas serdo mapeados, corrigidos € monitorados.

Construcao das visualizacoes de dados: As visualizacdes de dados definidas serdo
construidas, obtendo-se, assim, a versao preliminar do panorama geral. As
visualiza¢des que dependerem de modelos estatisticos (modelos de séries temporais ou
analise de sobrevivéncia) serdao acompanhadas de relatdrio técnico descrevendo a

qualidade dos ajustes.

A segunda fase, da Aba de Risco, serd composta das seguintes atividades:

1.

Desenho da Aba de Risco: A partir da ideia inicial ja definida no edital de pesquisa,
faremos uma proposta inicial do layout com modelos dummy, ainda sem otimizagao. A

proposta inicial serd avaliada pela contratante, obtendo-se, assim, um /ayout final.

Desenvolvimento dos modelos: Nesta etapa, construiremos os pipelines de ajuste dos
modelos, obtendo estimativas da qualidade do ajuste de acordo com métricas definidas
em comum acordo com a contratante. Por exemplo, pode ser que a acurdcia ndo seja a
melhor métrica a ser otimizada na predi¢do de medida cautelar, ja que um falso positivo
poderd acarretar maior custo que um falso negativo. No final, teremos um relatério com
os principais resultados de todos os modelos em uma base de teste extraida

aleatoriamente da amostra completa de casos.

Inclusio dos processos relacionados: A inclusdo de processos relacionados a cada
caso utilizara uma ferramenta de busca moderna, e sera construida a partir da consulta

auma API que acessa os resultados da busca e alimenta a tabela de casos relacionados.

Ajuste fino das classificacoes de priorizacio e sugestio de encaminhamentos: Na

ultima etapa da aba de risco, construiremos heuristicas para classificagao da prioridade
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(e.g. alta, média e baixa) de acordo com as predi¢des dos modelos acerca do exame de
admissibilidade, medida cautelar e resultado. Os encaminhamentos possiveis também
serdo construidos a partir de regras 16gicas ou um modelo de regressao (o que funcionar
melhor) utilizando as predi¢des dos modelos como insumos. Os encaminhamentos

serdo validados a partir de uma amostra aleatdria de casos.

Para a construcdo do Painel de Jurimetria, as ferramentas utilizadas serdo o R Shiny e

frameworks JavaScript (Node.js, React.js, D3.js, Highcharts), com as quais a Terranova tem ampla

tem experiéncia para construir tanto o back-end quanto o front-end de plataformas web de

visualizacéo.

5.4. Etapa: Redacéo de Pecas Processuais, Instrugdes e Comunicados

As atividades do marco 3 (Redacdo de Pecas) sdo similares as do marco 1, mas que agora
envolvem a geracdo de textos mais longos. Estas atividades também serdo divididas em trés fases,
de acordo com a complexidade de texto a ser gerado. A primeira fase consistird em tarefas que
requerem textos gerados de menor complexidade, como gerar o resumo das alegacGes do autor. A
ultima fase sera composta por tarefas de maior complexidade, como a de redigir propostas de

encaminhamento.
Cada uma das fases serd composta das seguintes atividades:

1. Diviséo da tarefa em subtarefas: Cada tipo de texto a ser gerado é visto como uma
“tarefa”, a qual serd dividida em subtarefas de menor complexidade conforme
explicado na secdo de metodologia. Esta atividade tera a participacdo de cientistas de

dados familiares com modelos few-shot e especialistas no dominio juridico.

2. Criacao dos exemplos do prompt: cada subtarefa requer a criacdo de alguns poucos
exemplos (ex: 3) de pares de entrada e saida desejada que serdo prefixados aos prompts
da INA?. Devido a necessidade de conhecimentos especificos da tarefa, esta atividade
sera realizada primariamente por especialistas do dominio juridico. Esta atividade
também envolve a criacdo de datasets de avaliacdo para cada subtarefa. Esperamos que

necessitaremos de pelo menos 50 exemplos de validacdo para cada subtarefa.
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3. Codificacdo do pipeline low-code: as saidas de uma subtarefa sdo usadas como
entradas para outras subtarefas. Essa atividade é relativamente simples pois os modelos
trabalham com textos sem formato rigido. Entretanto, ainda requer programadores com

conhecimento de processamento de linguagem natural para desempenha-la.

4. Avaliacéo do pipeline: Nesta atividade avaliaremos cada subtarefa do pipeline usando
o0 dataset de avaliacdo criado na atividade 2. Também avaliaremos o pipeline fim-a-
fim: um avaliador humano dar4 uma nota quanto a qualidade dos textos gerados,
principalmente quanto a acuracia do texto gerado (precisdo) e a proporcao dos fatos

relevantes dos documentos de entrada que estéo presentes no texto gerado (revocagao).

As ferramentas desta etapa sdo as mesmas da etapa 1.

5.5. Etapa: Pré-treinamento de Modelos no Dominio Juridico

Em paralelo as atividades descritas acima, realizaremos o pré-treinamento do modelo Unico
com capacidade de aprendizado few-shot em textos juridicos em portugués, preferencialmente
usando documentos fornecidos pelo TCU. Esta atividade serd executada em sua maioria por
cientistas de dados com a eventual consultoria de especialistas no dominio juridico para auxiliar
na selecdo de documentos com temas diversos. As ferramentas desta etapa sdo as mesmas da etapa
5.1e54.

6. Produtos®

6.1. INA?: Modelo Unificado Generativo de Aprendizado Profundo

O principal produto desta proposta é a criagdo do modelo unificado, generativo, de extragdo
de informacdes e redacdo de pecas processuais - a INAZ Concretamente, este modelo é um
conjunto de arquivos com 0s pesos e hiperpardmetros para processar informac@es textuais e uma
API para acesso para as diferentes tarefas e subtarefas desta encomenda tecnologica. O MVP da
INAZ serd entregue apos trés trimestres da data de contratacdo do consoércio e sera continuamente

melhorada ao longo do projeto.

30 A depender da preferéncia da equipe técnica do TCU, estes produtos poderdo ser todos “conteinerizados” para
facilitar testes e implementacdo em paralelo e producéo ao final do projeto.
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6.2. Painel de Jurimetria

O segundo produto é o Painel de Jurimetria, que reunird as informac6es nédo-estruturadas
extraidas das pecas processuais, 0s dados (e metadados) processuais e analises descritivas e
preditivas que informardo o processo decisorio dos funcionarios do TCU. Preliminarmente, o
Painel conterd indicac6es de volume processual, tramite, indicacdo de prioridade, admissibilidade,
probabilidade de concessdo de medida cautelar e procedéncia, matriz de risco, entre outros.
Concretamente, o Painel de Jurimetria é uma série de arquivos que implementam a interface do
usuario (front-end) e o servidor do Painel (back-end). Estes arquivos ja conterdo as funcdes e

encanamentos necessarios para consumir dados da INAZ?.

6.3. Infraestrutura de Ingestéo e Uso de Dados

Subsidiando os produtos principais acima, que configuram o desenvolvimento tecnolégico
deste edital, entendemos que hd a necessidade de construcdo de infraestrutura de ingestdo,
armazenamento, processamento e transferéncia de dados entre os médulos que compdem a INA?
e o Painel de Jurimetria. Concretamente, a infraestrutura de dados séo arquivos de configuracao
de servidores de dados (a depender da escolha do TCU em solugdo de armazenamento) e as

respectivas APIs para ingerir, processar, armazenar e transferir dados.

6.4. Plataforma Web para Extracédo de Informacdes e para Redacéo de Pecas Processuais
Além da entrega programatica do modulo de instrucdo assistida, o consorcio Terranova-
NeuralMind propde a construcdo de interface web de extracdo de informacdes e redacéo de pecas
processuais para uso interno do TCU. Este produto tem como objetivo facilitar 0 acesso dos
funcionarios que ndo sdo das areas de tecnologia a INAZ2. Estes produtos podem ser entregues

independentemente ou como parte do Painel de Jurimetria, a depender do interesse do Tribunal.

45



7. Cronograma
(omitido)

Pineuralmind” #)TerRANOVA

46



8. Orcamento
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9. Qualificacdo das Proponentes
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