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Contexto

Esta revisao sistemdtica explora o potencial da inteligéncia artificial (IA) para auxiliar o setor
publico em diversas fungoes, como a andlise de grandes volumes de informagao, a redacao de docu-
mentos e o suporte a tomada de decisao. O estudo investiga as ferramentas e técnicas disponiveis,
incluindo modelos de linguagem de grande escala (LLM) e processamento de linguagem natural (NLP).
Por meio de uma anélise rigorosa e da discussao das implicacoes, busca-se contribuir para o avanco do
conhecimento nessa drea critica. O objetivo principal deste trabalho de conclusao de curso é analisar
a integracao da tecnologia de IA na administragao publica, compreendendo seus impactos, desafios e
beneficios. Entre as metas, destacam-se: posicionar as pesquisas identificadas em relagdo ao conhe-
cimento existente sobre o tema; obter conhecimento 1til sobre os métodos de pesquisa utilizados por
outros estudiosos para estudar as implicagoes do uso de TA no governo e na administragdao publica;
compreender as implicagoes do uso de TA no governo para a administragdo publica. Conclui-se que
a tecnologia de inteligéncia artificial representa uma oportunidade promissora e desafiadora para a
administracdo publica; neste estudo vao ser demonstrados o uso de RAG(Fleischer et al. 2024)(do
inglés ”geragao aumentada por recuperagdo) e comandos para a IA, com o intuito de mostrar a sua
capacidade para analisar grandes quantidades de dados e acelerar o processo de escrita de documentos.
Sua implementacao estratégica pode resultar em uma administracao mais eficaz, em servicos publicos
mais acessiveis e em uma sociedade mais conectada e informada.

This systematic review explores the potential of artificial intelligence (AI) to assist the public sector
in various functions, such as analyzing large volumes of information, drafting documents, and suppor-
ting decision-making processes. The study investigates the available tools and techniques, including
large language models (LLMs) and natural language processing (NLP). Through a rigorous analysis
and discussion of implications, it aims to contribute to advancing knowledge in this critical area. The
primary objective of this final undergraduate project is to analyze the integration of Al technology
into public administration, understanding its impacts, challenges, and benefits. Among the goals are:
positioning the identified research in relation to the existing knowledge on the subject; gaining useful
insights into the research methods employed by other scholars to study the implications of Al use in
government and public administration; and understanding the implications of Al use in government
for public administration. The study concludes that artificial intelligence technology represents a pro-
mising and challenging opportunity for public administration. This research will demonstrate the use
of RAG and prompts for Al to showcase its capability to analyze large datasets and accelerate the
document-writing process. Its strategic implementation could result in more efficient administration,
more accessible public services, and a more connected and informed society.

Problema

A producao de documentos publicos, como licitagoes, regulamentagoes e relatérios governamentais,
é um processo essencial para a administragao publica e o exercicio da transparéncia governamental.
No entanto, esse processo pode ser demorado, suscetivel a erros humanos e requerer um conhecimento
especializado significativo. A inteligéncia artificial (IA) surge como uma ferramenta promissora para
auxiliar na producao desses documentos, automatizando tarefas repetitivas, aumentando a preciséo e
facilitando a andlise de grandes volumes de dados(Zuiderwijk 2021).

Esta revisao sistematica da literatura visa examinar o estado atual da pesquisa sobre o uso de
IA na producao de documentos piblicos, destacando os principais beneficios, desafios e lacunas na
literatura académica. Com isso, procura-se entender de que forma a IA pode contribuir para a eficiéncia
e qualidade na elaboracao de documentos publicos, além de discutir as implicagoes e limites dessa
tecnologia em termos de administragdo e transparéncia piiblica. No estudo do autor (Zuiderwijk 2021),
sdo demonstrados os resultados positivos e em quais atividades a IA consegue auxiliar.

Para reduzir o tempo necessario na elaboragao de documentos publicos, propde-se o uso de LLM’s
(Large Language Models - LLMs). LLM’s sdo uma classe de modelos de aprendizado de méquina
baseados em redes neurais profundas que sao projetados para entender, gerar e manipular linguagem
natural de forma sofisticada. Esses modelos representam uma das inovagoes mais significativas no
campo do processamento de linguagem natural (NLP), permitindo automatizar e otimizar a criagdo



de conteido textual com precisao e coeréncia (Wikipedia) (Brown Benjamin Mann 2020).
LLM’s sao usados para:

e Geragao de Texto: criar conteido escrito, como artigos, histérias, posts de blog, e descriges de
produtos. LLMs podem produzir texto coerente e envolvente com base em prompts dados pelo
usudrio.

o Assistentes Virtuais: assistentes como o ChatGPT da OpenAl sdo baseados em LLMs e podem
realizar tarefas como responder perguntas, fornecer informagoes, agendar compromissos e até
realizar conversas naturais.

e Traducao Automadtica: LLMs podem traduzir texto de um idioma para outro, mantendo o con-
texto e a nuance do texto original.

e Resposta a Perguntas: fornecer respostas precisas a perguntas com base em uma vasta base de
conhecimento pré-treinada. LLMs podem ser usados em sistemas de perguntas e respostas para
suporte ao cliente e outras aplicagoes.

e Andlise de Sentimento: avaliar o tom e a emogao em textos, como comentérios em redes sociais,
avaliacoes de produtos, e feedback de clientes.

Todas essas fungoes estao explicadas no artigo (Naveed et al. 2024), que explica sobre LLM’s, suas
diferentes fungoes e a importancia no campo de processamento de linguagem natural.

Referencial teorico

Machine learning

Machine Learning (ML) (Carbonell, Michalski e Mitchell 1983) é uma subdrea da inteligéncia artifi-
cial focada na criagao de algoritmos e modelos estatisticos que permitem aos computadores aprenderem
a partir de dados e aprimorarem seu desempenho em tarefas especificas ao longo do tempo, sem serem
explicitamente programados para cada uma dessas tarefas. No contexto da produgao de documen-
tos publicos, o ML tem demonstrado um potencial significativo para otimizar e automatizar diversos
processos, tornando-os mais eficientes e precisos (Goodfellow, Bengio e Courville 2016). O ML possui
uma subérea, o deep learning, que sao redes neurais e técnicas de aprendizado profundo para ana-
lisar grandes volumes de dados e identificar padrées, com o objetivo de tomar decisdes com pouca
intervengao humana.

Machine learning tem uma aplicagao muito importante na area da escrita e revisao de textos, os
modelos de ML, especialmente aqueles baseados em técnicas de Processamento de Linguagem Natural
(PLN), sdo amplamente utilizados para automatizar tarefas de escrita e revisdo de documentos. Fer-
ramentas como transformadores e modelos de linguagem de grande porte (Large Language Models -
LLMSs) sao capazes de gerar texto que segue padrdes especificos de estilo e formalidade, como exigido
em documentos governamentais. Além disso, podem sugerir melhorias em termos de clareza, concisao
e conformidade com normas legais (Brown Benjamin Mann 2020).

Deep-learning

Deep Learning é uma subarea do Machine Learning que utiliza redes neurais artificiais profundas
para modelar padrées complexos em grandes volumes de dados. Ao contrario dos algoritmos de apren-
dizado de méaquina tradicionais, que muitas vezes dependem de engenharia de caracteristicas e abor-
dagens estatisticas relativamente simples, os modelos de deep learning sao capazes de aprender direta-
mente a partir dos dados brutos, o que permite a detec¢ao de padroes intrincados e sutis(Russell e Norvig 2010).

Na producao de documentos piblicos, o deep learning tem se mostrado uma ferramenta poderosa
para diversas tarefas que envolvem o processamento de linguagem natural (PLN), como extracao
de informagdes, traducdo automaética e andlise de grandes quantidades de texto. As redes neurais
profundas sao inspiradas no funcionamento do cérebro e consistem em neurdnios artificiais interligados,
denominados nés. Esses, por sua vez, sao divididos em trés camadas: a camada de entrada, que recebe



os dados brutos; as camadas internas (ocultas) responsaveis por processar e identificar padrdes; e a
camada de saida que gera o resultado final do modelo (Russell e Norvig 2010). A figura abaixo ilustra
isso:
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Figura 1: Representacao de uma rede neural.

Para que a rede neural funcione, existem varias férmulas que este usa. No caso mais bésico, tem-se
o perceptron (Gallant 1990), cuja férmula é:

i=1

onde x; sao as entradas, w; sao os pesos, b é o viés, e f é a fungao de ativagao.

Depois é necessédrio uma funcdo de ativagao para introduzir a nao-linearidade na rede neural, per-
mitindo que ela aprenda e represente padroes mais complexos, que seriam impossiveis de captar com
fungoes puramente lineares. Uma das fungoes de ativagao mais utilizadas, especificamente em arquite-
turas como transformadores, é a funcao de ativagdo softmax. A softmax é responsavel por normalizar
os valores de saida, convertendo-os em probabilidades que somam 1, o que é especialmente 1til para
tarefas de classificacdo em redes neurais (BRIDLE 1989). No contexto do uso de transformadores em
redes neurais, a funcao softmax desempenha um papel crucial na etapa de atencdo, atribuindo pesos
as entradas com base em sua relevancia para o contexto.

Dado um vetor de entrada z com n elementos, a funcao softmax é definida como:
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onde:
e z; é 0 i-ésimo componente do vetor de entrada z,
e c* ¢é a funcdo exponencial aplicada ao componente z;,

) Z _, €% ¢é a soma de todas as exponenciais dos componentes do vetor, garantindo que as pro-
bablhdades somem 1.

Apds isso é realizado o backpropagation (Wythoff 1992) para o algoritmo calcular o gradiente da
fungao de perda em relagao aos pesos da rede. Este gradiente é utilizado para ajustar os pesos durante
o treinamento, minimizando a fungao de perda.

Apés a fase de célculo das saidas da rede, é realizado o backpropagation (Wythoff 1992), que é
o processo pelo qual o algoritmo calcula o gradiente da fungao de perda em relacao aos pesos da
rede. Esse gradiente é entao utilizado para ajustar os pesos durante o treinamento, com o objetivo de
minimizar a funcido de perda, melhorando o desempenho da rede.



O célculo do gradiente é feito utilizando a regra da cadeia, um mecanismo matematico que permite
calcular a derivada de fungoes compostas. Durante o treinamento, cada peso da rede é ajustado na
diregao oposta ao gradiente da funcao de perda com relagao a esse peso. Isso significa que , ao identificar
a inclinacao que aumenta a perda, o algoritmo ajusta os pesos na diregao contraria, reduzindo assim
o erro da rede ao longo das iteragoes.

l NP
Para um peso wj(k) na camada [, a atualizacao é:
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E os pesos sdo atualizados usando um algoritmo de otimizagao, por exemplo, o Adam(Adaptive
Moment Estimation) (Attrapadung Koki Hamada 2021) que ajusta a taxa de aprendizado de cada
parametro individualmente, permitindo que diferentes parametros possam ter diferentes magnitudes
de gradiente. O Adam combina as vantagens do método de gradiente estocastico com momentum e a
adaptacdo da taxa de aprendizado, o que o torna eficiente em redes profundas. A férmula do Adam é:
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onde:

e m; é a estimativa do primeiro momento (média dos gradientes).

e v; ¢ a estimativa do segundo momento (média dos quadrados dos gradientes).

e 31 e B3 sao os parametros de decaimento exponencial para as estimativas dos momentos.
® M, e Uy sao as estimativas corrigidas dos momentos.

e 7 é a taxa de aprendizado.

e ¢ é um pequeno valor para evitar divisao por zero.

e 0; representa os parametros do modelo no passo t.

Apés a atualizacdo dos pesos e o término do treinamento, é necessario avaliar o desempenho da
inteligéncia artificial na producao dos documentos. Para isso, sdo utilizadas métricas que avaliam a
precisao e a qualidade da escrita gerada. Entre as principais métricas estao o Fl-score, BLEU score,
perplexidade e ROUGE score. Para este trabalho, serd discutido o Fl-score e o BLEU score.

O F1-score (Sasaki 2007) é uma métrica de avaliagdo usada principalmente em problemas de clas-
sificacdo para medir o equilibrio entre a precisdo (precision) e a revocagdo (recall). E particularmente
util em cendrios onde as classes estao desbalanceadas, ou seja, quando uma classe € significativamente
mais comum que a outra.

A precisao é a proporgdo de verdadeiros positivos (True Positives, TP) em relagdo ao total de
previsoes positivas, e a revocagao é a proporc¢ao de verdadeiros positivos em relacao ao total de reais
positivos.

Matematicamente, a precisao (Precision) e a revocacao (Recall) sdo definidas como:
TP

Precision — — 1L 9
recision = o0y (2)
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onde:
e TP (True Positives) é o nimero de previsdes positivas corretas,

e F'P (False Positives) é o nimero de previsdes incorretas onde o modelo previu positivo, mas o
resultado real era negativo,

e F'N (False Negatives) é o nimero de previsdes incorretas onde o modelo previu negativo, mas o
resultado real era positivo.

O F1i-score é a média harmonica da precisao e da revocagao, o que significa que o FI-score levara
em consideracdo tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos. A férmula para calcular o F'1-score
é dada por:

Fl—o Precision - Recall

. > 4
Precision + Recall 4)
O F1-score varia de 0 a 1, onde 1 representa a melhor pontuagdo possivel (perfeita precisao e
revocagao), e 0 representa a pior pontuagdo possivel. Esta métrica é particularmente 1til quando se
deseja alcancar um equilibrio entre a precisao e a revocacao, sem favorecer demasiadamente uma em
detrimento da outra.

O BLEU score (Bilingual Evaluation Understudy) é uma métrica que avalia a qualidade de textos
gerados por sistemas de traducao automaética comparando-os com traducoes de referéncia feitas por
humanos. Ele mede a similaridade com base na coincidéncia de n-gramas (sequéncias de n palavras)
entre a traducao gerada e as tradugoes de referéncia.

O BLEU score calcula a precisdo para diferentes tamanhos de n-gramas (como uni-gramas, bi-
gramas, etc.) e combina essas precisdes usando uma média geométrica, adicionando uma penalizacdo
para tradugoes que sao significativamente mais curtas que as de referéncia. O resultado varia de 0 a
1, onde valores mais altos indicam maior similaridade com as tradugoes humanas.

Transformadores

Para que as LLM’s funcionem de maneira adequada ao analisar textos, estas utilizam os transforma-
dores, que sao uma arquitetura inovadora no campo de deep learning, especialmente no processamento
de linguagem natural (NLP), que tém revolucionado a forma como modelos de linguagem lidam com
tarefas complexas. Esta arquitetura, que foi introduzida no artigo (Vaswani 2023) abandona as li-
mitagoes das redes neurais recorrentes (RNNs) e convolucionais. Diferentemente dessas abordagens
anteriores, os transformadores permitem o processamento paralelo de sequéncias de dados e sao capazes
de capturar relacoes de longo alcance entre elementos de uma sequéncia.

A arquitetura dos transformadores é composta principalmente por dois blocos: o codificador (en-
coder) e o decodificador (decoder). Ambos os blocos sao empilhados em miltiplas camadas, onde cada
camada é composta de subcamadas que incluem mecanismos de atengao e redes neurais feed-forward.

O codificador tem a funcao de transformar a sequéncia de entrada em uma representacao abstrata
que encapsula o contexto de cada token em relagao a sequéncia completa. Esse processo comega
com a conversao dos tokens de entrada em vetores de embeddings, seguida pela aplicagao de uma
codificacao posicional para fornecer ao modelo a nogao de ordem sequencial dos tokens. Em cada
camada do codificador é aplicado um mecanismo de auto-atencao (self-attention), que permite ao
modelo ponderar a importancia de cada token em relacao aos outros tokens da sequéncia. Em seguida,
uma rede feed-forward refina a representacao dos dados, proporcionando uma melhor compreensao do
contexto global da sequéncia.

O decodificador, por sua vez, recebe a representagao produzida pelo codificador e gera a sequéncia
de saida, que pode ser, por exemplo, uma tradugao de texto, uma resposta a uma pergunta ou outro
tipo de texto. Similar ao codificador, o decodificador utiliza camadas de auto-atengao, mas também



inclui um mecanismo de atencdo cruzada (cross-attention), que permite ao modelo focar em diferentes
partes da representacao de entrada ao gerar cada token de saida, garantindo que a saida seja coerente
com a entrada.

O mecanismo de atengdo é o ntcleo dos transformadores, permitindo que o modelo se concentre
em diferentes partes da entrada de forma simultanea. A atencdo escalonada é calculada comparando
vetores de consulta (queries), chaves (keys) e valores (values), e gerando pesos que determinam quais
partes da entrada sdo mais relevantes para a tarefa em questao.

A inovacao do transformador estd na atencdo multi-head, onde miltiplas ”cabecas”de atencgao séo
aplicadas em paralelo. Cada ”cabeca”’de atencao captura diferentes aspectos da entrada, permitindo
ao modelo aprender uma representacao mais rica e robusta dos dados. Isso aumenta significativamente
a capacidade do modelo de lidar com tarefas complexas e longas sequéncias de texto.

O mecanismo de atencgao é calculado usando a férmula:

. QKT
Attention(Q, K, V) = softmax 1%
Vi

Onde:
e Q (Queries), K (Keys) e V (Values) sdo matrizes derivadas das entradas.
e d; é a dimensao dos vetores de keys.

Essa formula descreve como o modelo calcula a "atengao”de cada palavra em relagao as outras,
determinando como as informagoes fluem através da rede.

Os transformadores usam uma arquitetura composta de camadas de atencdo multi-head e feed-
forward. A atengao multi-head permite que o modelo aprenda diferentes representacoes ao olhar para
diferentes partes do texto. A férmula para a atencao multi-head é:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, ..., head;,)W©

Onde:
e Cada head; = Attention(QVVZQ7 KWE VWY), e WO ¢ a matriz de projegao final.
e h é o nimero de cabecas de atencao.

Além disso, as camadas de feed-forward aplicam transformagdes nio lineares adicionais. Cada
camada é definida como:

FFN(l‘) = max(O, Wi + bl)W2 + by

No qual Wy, Wa, b1, e by sao parametros aprendidos.

No contexto dos LLM’s, os transformadores sao treinados em grandes volumes de texto, usando
uma abordagem de pré-treinamento seguida de ajuste fino. O pré-treinamento é, geralmente, um
processo nao supervisionado, onde o modelo aprende representacgoes ricas de linguagem, capturando
padroes gerais e dependéncias de longo alcance nas sequéncias de texto. Esse processo permite que o
modelo desenvolva uma compreensao ampla e geral da linguagem.

Apoés o pré-treinamento, o modelo passa por uma etapa de ajuste fino supervisionado, onde este é
adaptado para tarefas especificas, como tradug@ao automaética, geragao de textos ou resumo de docu-
mentos. Durante essa fase, o modelo é refinado utilizando conjuntos de dados rotulados para melhorar
seu desempenho em tarefas concretas como resumo de textos.

Esses LLMSs, como GPT, sao capazes de realizar tarefas complexas de NLP, como traducao, resumo,
e geragao de texto, gracas a sua capacidade de capturar dependéncias de longo alcance e complexas nas
sequéncias de texto. Permitindo que compreendam o contexto e gerem respostas coerentes e relevantes
em uma ampla variedade de tarefas.



Large Language Models(LLM)

LLM’s sao redes neurais profundas muito grandes que sao pré-treinadas em grandes quantidades de
dados, mais precisamente elas se encaixam na categoria de modelos generativos que usam aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado para processar e gerar linguagem (Carbonell, Michalski e Mitchell 1983).

Os modelos de linguagem de grande escala representam um avanco significativo no campo de
processamento de linguagem natural (PLN), sendo construidos com base na arquitetura Transformer
explicado anteriormente e possuirem milhoes, ou até trilhoes de pardmetros, o que lhes permite gerar
texto com coeréncia e relevancia.

Com o surgimento dos Transformers (Vaswani 2023), houve uma mudanga significativa no desen-
volvimento de modelos de processamento de linguagem natural (PLN). O mecanismo de auto-atengao
(self-attention) e as camadas de feedforward dos Transformers permitiram grandes avangos. O me-
canismo de auto-atengao possibilita que o modelo se concentre em partes relevantes da sequéncia de
entrada, capturando dependéncias de longo alcance entre palavras, o que é essencial para uma com-
preensao contextual mais profunda.

Uma das caracteristicas que define os LLMs é sua escala. O aumento no nimero de pardametros e
o uso de grandes volumes de dados de treinamento permitem que esses modelos capturem uma gama
muito mais ampla de nuances linguisticas e padroes contextuais do que os modelos menores. Isso
resultou em algumas capacidades como:

e Aprendizado em contexto: A capacidade de resolver novas tarefas simplesmente fornecendo
exemplos no prompt, sem a necessidade de ajuste fino adicional.

¢ Raciocinio e planejamento: Modelos de grande escala demonstraram habilidades em resolver
problemas de raciocinio l6gico ou tomar decisoes com base em multiplos passos de pensamento.

Os LLM’s podem ser categorizados em dois tipos principais:

e Modelos autoregressivos: Como o GPT, que geram texto de maneira sequencial, prevendo
a proxima palavra com base nas palavras anteriores. Esse tipo de modelo é eficaz para ta-
refas de geracao de texto, como criacao de didlogos, redagao de conteuido e autocompletar
(Dalal, Li e Taori 2019).

e Modelos bidirecionais: Como o BERT, que processa simultaneamente palavras anteriores e
subsequentes para entender o contexto completo de uma palavra em uma frase. Isso os torna
altamente eficientes para tarefas como perguntas e respostas, classificacao de sentimentos e re-
conhecimento de entidades nomeadas(Rogers, Kovaleva e Rumshisky 2021).

Em resumo, os modelos de linguagem de grande escala representam o apice atual do aprendizado
profundo aplicado a linguagem, combinando escalabilidade com compreensdo contextual.

Abordagem metodolégica

Esta secao descreve a abordagem utilizada para realizar uma revisao extensa da literatura. Foi
adotada a abordagem de revis@o sistematica da literatura, conforme definida por (Kitchenham 2004),
com o objetivo de identificar, avaliar e sintetizar as evidéncias disponiveis sobre o uso de Large Language
Models (LLM’s) na administragio piblica.

Nas subsegoes a seguir, detalhamos as seguintes etapas da revisao sistemdtica: (1) identificacdo dos
estudos, (2) selecdo dos estudos, (3) avaliacao da relevancia e qualidade dos estudos, (4) extragdo de
dados e (5) sintese dos dados.

Passo 1: Identificagao dos estudos

Na primeira etapa, serao definidos os objetivos e as perguntas que moldaram a revisao de literatura.
Como reconhecido por (Kitchenham 2004), revisoes de literatura podem ser realizadas para diversos
propdsitos. Para este trabalho, os objetivos da revisdo sdo: (1) posicionar as pesquisas identificadas



em relagdo ao conhecimento existente; (2) obter insights tteis sobre os métodos de pesquisa que outros
pesquisadores utilizaram para estudar as implicacées do uso de TA no governo para a administragao
publica.

Para atingir o primeiro objetivo da revisao de literatura, ou seja, posicionar as pesquisas identifi-
cadas em relacdo ao conhecimento existente, serao feitas as seguintes perguntas:

a) Em quais contextos o tema das implicagoes da governanga publica em relagdo ao uso de IA no
governo foi investigado por pesquisas anteriores (por exemplo, disciplinas de pesquisa, regides, paises)?

b) Quais sdo os objetivos e as contribuigdes das pesquisas anteriores sobre as implicagoes do uso
de TA no governo para a administragao publica?

¢) Quais teorias e modelos teéricos foram desenvolvidos, usados, testados ou aplicados em estudos
sobre as implicagoes do uso de IA no governo para a administragao publica?

O segundo objetivo da revisao, que é obter insights 1iteis sobre os métodos de pesquisa que outros
estudiosos usaram para estudar as implicagoes do uso de TA no governo para a administracao publica,
levou as seguintes perguntas:

d) Quais abordagens e métodos de pesquisa foram empregados em estudos que abordam o uso de
TA no governo para a administracao publica?

e) Quais sao os principais elementos da administra¢do piblica afetados pelo uso de TA?
f) Quais sao os beneficios e desafios potenciais do uso de TA para a administragao publica?

Serd usado seis fontes complementares para identificar estudos cientificos sobre as implicac¢oes do uso
de TA na administragao publica: Web of Science, Scopus, IEEE(Institute of Electrical and Electronic
Engineers), ArXiv, Google scholar e Papers with Code. Essas bases de dados, em conjunto, cobrem
mais de 200 editores que publicam materiais intimamente relacionados ao tema em estudo.

Selecao de estudos

No segundo passo, a selecao de estudos, serao definidos os critérios de busca, exclusao e inclusao.
Usando os termos de busca especificados na tabela abaixo, serao limitados a artigos de periédicos
e conferéncias publicados entre 1996 e 2024. Para as buscas em bases de dados académicos como
o Scopus, os resultados serdo restringidos a disciplinas de pesquisa especificas, com o objetivo de
identificar os estudos mais relevantes para a temaética.

Banco de dados Web of Science, Scopus, ArXiv, IEEE, Google Scholar e Papers with code

(Large Language Model* OR LQA OR RAG OR fine-tuning) AND ("legal document*" OR "judicial Record*" OR
((public OR government) AND procurement* OR (write legal document*))))

Termos de busca’keywords | (public procurement OR public bidding OR bidding) AND (NLP OR LLM OR fine-tuning)

(NLP OR transformers OR LLM) AND (bidding))

Passo 3: Relevancia dos estudos e qualidade da avaliacao

O terceiro passo da revisao sistematica da literatura é garantir a relevancia e qualidade dos estudos
selecionados. Essa fase consiste em dois passos principais. Primeiro, entre os mais de 50 estudos

10




selecionados, o titulo e o resumo de cada artigo serao analisados para determinar sua relevancia, com
base em trés critérios:

1) A TA deve desempenhar um papel substancial ou principal no estudo(o objetivo, a pergunta da
pesquisa, etc). Estudos em que o uso de TA era marginal ou secundério foram excluidos nesta fase.

2) Uso de TA em administragao governamental deve ser central no estudo. Se o estudo ou artigo nao
abordou o uso de TA (pelo menos parcialmente) no contexto da administragao piblica, ele foi excluido
nessa fase.

3) As implicagoes do uso de IA no setor publico devem ser o foco principal do artigo. Em outras
palavras, se IA for apenas mencionado superficialmente ou listado sem ser o foco principal do assunto,
o estudo serd excluido. Por exemplo, se a IA for discutida apenas como uma ferramenta, sem ser
fortemente ligada a uma ou mais implicagoes na administracido publica, o artigo serd excluido.

4) Como avaliagao de qualidade, foi utilizado o sistema QUALIS (Capes), sendo selecionadas apenas
as publicagbes com estrato maior ou igual a B2. As publicagbes que nao estavam no QUALIS, foi feita
uma comparacao com o indice H5 do Google Scholar e com o percentual do Journal Impact Factor(JIF)
que se compara a qualidade de um periédico de nota B2 ou superior.

Com base na relevancia de cada estudo, 28 artigos foram selecionados para servir como base para
esta revisao sistematica. Cada um desses estudos foi avaliado de acordo com as seguintes dimensoes
de qualidade derivadas do (Batini et al. 2009) e (Bano e Zowghi 2015):

e Precisao: Os objetivos do estudo estao claramente definidos, os dados e métodos de coleta estao
adequadamente descritos. Referéncias de apoio sao essenciais para as afirmacoes feitas no artigo.

e Consisténcia: O design do estudo estd adequado para os objetivos da pesquisa. As perguntas
da pesquisa sao respondidas ou o objetivo da pesquisa é atingido.

e Integridade: A abordagem de pesquisa do artigo é descrita com detalhes suficientes.

De acordo com os critérios de avaliagao dos artigos, quinze artigos foram excluidos da lista pelas
seguintes razoes: 1) Os artigos ndo atenderam aos critérios de qualidade mencionados acima; 2) Os
estudos continham apenas a opiniao do autor sem descrever qualquer abordagem ou design de pesquisa
especifico; 3) Os estudos tinham um foco insuficiente nas implicagées do uso da IA para a administracao
publica; 4) Os artigos foram publicados como descrigoes breves de posteres incluidas em conferéncias.

Isso resultou em uma selecao final de 28 estudos que abordam diretamente questoes de adminis-
tragao publica em relacao a IA. De acordo com os critérios de inclusao e exclusao, o nimero limitado de
estudos restantes, apesar da extensa busca por literatura relevante, ¢ um achado importante por si sé.
Esse pequeno nuimero destaca a escassez de pesquisas que examinam o impacto da IA na administracao
publica.

Passo 4: Extracao de dados

Para a extracdo de dados nesta revisao, sera utilizada uma planilha para registrar os metadados
de cada um dos estudos selecionados. A Tabela 1 apresenta os metadados coletados dos 28 estudos
incluidos, abrangendo informagoes descritivas, detalhes sobre a abordagem metodoldgica, qualidade do
estudo, aspectos da administragio ptblica e dados relacionados ao uso da IA. Para garantir coeréncia
na coleta de informagoes, essas categorias de metadados foram derivadas das perguntas de pesquisa
mencionadas na se¢ao de relevancia dos estudos e qualidade da avaliagao.
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Estudos
identificados na
pesquisa do site do
Google Scholar

Estudos Estudos
identificados na identificados na

pesquisa do site do pesquisa do site do
Scopus (n=13). IEEE (n=39).

Estudos
identificados na
pesquisa do site do
Papers with code

(n=62). (n=62).
Identificacao
‘ Estudos duplicados que foram removidos (n=33). ‘
Rastreamento ‘ Titulos e resumos lidos (n=111).
ihili Artigos completamente avaliados para elegibilidade Artigos excluidos pela falta de qualidade ou falta de
Eleglbllldade relevancia em relagéo ao assunto de |A (n=65).
Incluidos ‘ Estudos incluidos na sintese qualitativa (n=28). ‘

Figura 2: Extracao de dados da revisao sistematica.

Sintese de dados

A etapa final do estudo ficou focada na sintese dos dados. Onde foram analisados sistematicamente
os dados brutos derivados do procedimento da revisao da literatura mencionada na figura acima. Para
os mais de 80 artigos que foram analisados, a grande maioria foi removida pela sua falta de relevancia
em relagao ao assunto ou falta de qualidade. Nas tabelas abaixo é citado o nome do autor do artigo e
sobre o que é o artigo que este escreveu, e em alguns, a precisao da IA.
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Tabela 1: Visao geral dos estudos incluidos na revisao sistemdtica da literatura.

Referéncias

Objetivo do estudo

1 (Vaswani 2023)

2 (Goodfellow, Bengio e Courville 2016)

3 (Brown Benjamin Mann 2020)

4 (Russell e Norvig 2010)

5 (Gallant 1990)

6 (BRIDLE 1989)

Os modelos dominantes de transdugao de sequéncia sao basea-
dos em redes neurais recorrentes ou convolucionais complexas
que incluem um codificador e um decodificador. Os mode-
los de melhor desempenho também conectam o codificador e
o decodificador por meio de um mecanismo de atencao. Nos
propomos uma nova arquitetura de rede simples, o Transfor-
mer, baseada exclusivamente em mecanismos de atencao, eli-
minando completamente a recorréncia e as convolugoes.

Uma introdugao a uma ampla gama de topicos em deep
learning, cobrindo fundamentos matematicos e conceituais,
técnicas de deep learning utilizadas na industria e perspec-
tivas de pesquisa.

O artigo apresenta o GPT-3, um modelo de linguagem com
175 bilhoes de parametros, que realiza vérias tarefas de lingua-
gem sem ajuste fino. Ele se destaca por aprender com poucos
exemplos (few-shot learning), alcangando resultados competi-
tivos em traducao, perguntas e geracao de texto. No entanto,
ainda enfrenta limitacoes, como dificuldades em tarefas de ra-
ciocinio, viés nos dados e alto custo computacional.

O livro Inteligéncia Artificial: Uma Abordagem Moderna apre-
senta a TA como o estudo de agentes inteligentes que percebem
e agem no ambiente para alcancar seus objetivos. Ele aborda
diversos subcampos da IA e destaca os avancos e desafios na
tomada de decisoes, aprendizado de maquina e robdtica em
cendrios complexos.

O artigo discute os algoritmos de aprendizado baseados no per-
ceptron, analisando suas limitacoes e propondo melhorias para
aumentar o desempenho em tarefas de classificagao e reconhe-
cimento de padroes.

O artigo propoe modificages em redes neurais MLPs para tra-
tar saidas como probabilidades. Ele utiliza a funcao softmax e
pontuacao de probabilidade, simplificando os calculos. O uso
de unidades radiais melhora a discriminagao de classes, supe-
rando métodos tradicionais, mesmo com suposicoes imprecisas
sobre distribuicoes.
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Tabela 2: Visao geral dos estudos incluidos na revisao sistemdtica da literatura.

Referéncias

Objetivo do estudo

7 (Wythoff 1992)

8 (Attrapadung Koki Hamada 2021)

9 (Sasaki 2007)

10 (Papineni Salim Roukos 2002)

11 (Zuiderwijk 2021)

12 (Bano e Zowghi 2015)

13 (Shao et al. 2024)

14 (Li 2022)

O artigo menciona as aplicagoes amplas das redes neurais, in-
cluindo pesquisas quimicas. O foco principal é fornecer uma
introducao tedrica detalhada sobre redes neurais de retropro-
pagacao e discutir questoes praticas para desenvolvedores.

O artigo ajuda em LLMs ao melhorar as fungoes de ativagao,
como as sigmoides, tornando a rede mais eficiente e precisa na
modelagem de padroes complexos e tarefas de linguagem.

O artigo explica o F-measure, uma métrica que combina pre-
cisao e recall como uma média harmonica, amplamente usada
na avaliacao de sistemas de extracao de informagao.

O artigo propoe o BLEU, um método automatico de avaliagao
de tradugoes que compara n-gramas da tradugao gerada com
tradugoes humanas, oferecendo uma alternativa rapida e ba-
rata & avaliagao humana, com boa correlagao aos julgamentos
humanos.

O artigo realiza uma revisao sistematica sobre o uso da IA na
governanca publica. Ele destaca as oportunidades e desafios
da IA, propondo uma agenda de pesquisa com recomendacoes
para estudos futuros.

O artigo revisa 87 estudos e conclui que o envolvimento de
usudrios geralmente contribui para o sucesso dos sistemas, mas
pode causar problemas se mal gerido, destacando fatores e es-
tratégias para uma gestao eficaz durante o desenvolvimento de
software.

O artigo propoe o sistema STORM, que usa modelos de lin-
guagem para gerar artigos longos, como os da Wikipedia, a
partir do zero, focando na pesquisa e criagao de esbogos antes
da escrita. Ele também avalia a qualidade dos artigos gerados
e destaca desafios de manter a veracidade das informacdes.

O artigo propoe um modelo PSO-SVM para prever precos de
licitagao em projetos de construgao, melhorando a precisao em
problemas nao lineares. Testado em projetos reais, o modelo
teve uma taxa de erro de 1,96%, mostrando-se eficaz e superior
a métodos tradicionais.
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Tabela 3: Visao geral dos estudos incluidos na revisao sistemdtica da literatura.

Referéncias

Objetivo do estudo

15 (Tang e Yu 2024)

16 (Wei et al. 2023)

17 (Kamoi et al. 2024)

18 (Liu et al. 2023)

19 (Bai et al. 2024)

20 (Dettmers et al. 2023)

21 (Fleischer et al. 2024)

O artigo propoe o modelo CPMARL-AFL, que agrupa usuérios
de modelos (MUs) em clusters para otimizar lances em leildes
de aprendizado federado. Isso melhora a eficiéncia e precisao
dos lances. O modelo superou outras abordagens em termos
de utilidade e precisdao, com ganhos de até 1,40%.

O artigo mostra que o ajuste fino do modelo DistiIBERT me-
lhora a precisao e o F1-score na classificagao de textos juridicos,
especialmente em trechos curtos. O ajuste fino é eficaz para
revisao de documentos legais, mas exige mais recursos compu-
tacionais.

O artigo avalia a capacidade dos LLMs de detectar erros em
suas respostas usando o benchmark RealLMistake. Ele mostra
que modelos como GPT-4 e Llama 2 tém baixo desempenho
na deteccao de erros, superados pelos humanos, e que técnicas
comuns nao melhoram essa habilidade.

O artigo avalia o uso de grandes modelos de linguagem em
tarefas de recomendacdo. LLMs tém bom desempenho em ex-
plicabilidade, mas sao menos eficazes em tarefas de precisao.
O ajuste supervisionado melhora seu desempenho em reco-
mendagoes.

O artigo aborda como os modelos de linguagem (LLMs) tém
dificuldade em gerar textos com mais de 2.000 palavras. A
solucao proposta é o AgentWrite, que divide grandes tarefas
de escrita em partes menores, permitindo gerar textos de até
20.000 palavras. Usando o conjunto de dados LongWriter-6k,
os autores aumentaram a capacidade de saida dos modelos sem
comprometer a qualidade. Eles também criaram o LongBench-
Write para avaliar essa habilidade, e o modelo treinado superou
até modelos maiores.

O QLORA é uma técnica que permite ajustar grandes mode-
los de linguagem de forma eficiente, usando menos memoria
(apenas uma GPU de 48 GB) sem perder desempenho. Utiliza
quantizacgao de 4 bits e adaptadores de baixa rank (LoRA). O
modelo Guanaco 65B, ajustado com QLORA, alcancou 99,3%
da performance do ChatGPT em 24 horas. A técnica torna o
ajuste fino acessivel mesmo com recursos limitados.

O artigo apresenta um framework open-source para facilitar
a implementacdo de Retrieval-Augmented Generation (RAG)
em Large Language Models (LLMs). O RAG Foundry é modu-
lar e permite a criagao, treinamento, inferéncia e avaliagao de
modelos de linguagem que utilizam informagoes externas para
melhorar a precisao e relevancia das respostas.
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Tabela 4: Visao geral dos estudos incluidos na revisao sistemdtica da literatura.

Referéncias

Objetivo do estudo

22 (Lewis et al. 2021)

23 (Yang, Ji e Jing 2021)

24 (Harikrishnakumar et al. 2019)

25 (Valim 2024)

26 (Rhythm et al. 2023)

27 (Howard e Ruder 2018)

28 (Eken 2022)

O artigo apresenta o Retrieval-Augmented Generation (RAG),
uma abordagem que combina memoria paramétrica (modelos
seq2seq) e ndo-paramétrica (recuperacao de documentos) para
melhorar tarefas intensivas em conhecimento, como resposta a
perguntas e verificagao de fatos.

O artigo propoe um método de aprendizado seletivo para oti-
mizar lances de produtores de energia em mercados de eletri-
cidade de preco uniforme. Usando vérios algoritmos de apren-
dizado de méquina, o sistema faz previsoes de pregos e escolhe
os melhores lances. As simulagdes mostram que esse método
aumenta os lucros dos produtores ao melhorar a precisao das
previsoes e se adaptar ao mercado.

O artigo propoe o uso de algoritmos de aprendizado supervisi-
onado para classificar fornecedores em quatro categorias (exce-
lente, bom, satisfatério e insatisfatério), substituindo métodos
tradicionais de tomada de decisdo que sao enviesados e sub-
jetivos. Utilizando um conjunto de dados de 350 fornecedores
da industria petroquimica, o estudo avalia diversos algoritmos,
como SVM, regressao logistica e KNN. O SVM com kernel li-
near foi o mais preciso, com 87,12% de acuricia.

O artigo investiga métodos de machine learning para identificar
produtos idénticos em fontes distintas. Abordagens tradicio-
nais baseadas em regras tém limitacoes, e técnicas modernas,
como modelos de linguagem pré-treinados (BERT e variantes),
superam esses desafios, atingindo escores F1 superiores a 95%.
O artigo propoe um sistema que gera automaticamente pergun-
tas e respostas a partir de textos usando modelos de linguagem
como BengaliBERT. Avaliado com métricas de precisao (EM
Score) e F1 Score, o sistema mostrou bom desempenho em per-
guntas factuais, com melhorias necessarias em questOes mais
complexas.

O artigo propoe o ULMFiT, um método de aprendizado por
transferéncia para PLN que melhora a classificacao de textos,
reduzindo erros em até 24% em tarefas amplamente usadas.
Ele utiliza técnicas de ajuste fino para evitar o esquecimento
catastréfico e é altamente eficiente, alcangando bom desempe-
nho com poucos dados rotulados. O modelo e o cédigo foram
disponibilizados para facilitar a adogao.

A tese investiga o uso de PLN e aprendizado de méaquina para
automatizar a revisao de contratos de construcgao, alcangando
89% de precisao na categorizacao de tipos de sentencas e 83%
na identificagdo das partes envolvidas. O estudo demonstra
como essas técnicas podem agilizar a analise contratual e re-
duzir erros, especialmente na fase de licitacao.
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Resultados

Esta secao ird examinar o potencial da IA para a administracao publica de um modo mais prético,
discutindo métodos como RAG(Fleischer et al. 2024), prompts para o ChatGPT(Naveed et al. 2024)
e métodos para se usar LLM’s de maneira gratuita (Naveed et al. 2024) como o Llama, e como usar a
biblioteca LangChain(Jiang et al. 2024) para usar LLM’s, vetorizagao de textos e banco de dados de
forma gratuita com o intuito de cortar custos.

Em que a TA néo sé consegue resolver problemas de NLP(do inglés, processamento de linguagem
natural), mas também consegue fazer anélise de dados, analisando grandes quantidades de informagoes,
com isso a IA consegue resumir documentos, calcular o prego total de uma licitagdo, escrever docu-
mentos, etc.

Usando API do ChatGPT

E possivel usar as APIs do ChatGPT para automatizar a leitura e escrita do documento de licitacao,
onde o funciondrio ptblico ird escrever prompts ao chatbot(Brown Benjamin Mann 2020), tais como:

Vocé é um servidor piblico do(a) [nome do érgao/entidade] e necessita escrever o trecho de um
estudo técnico preliminar de acordo com a Lei 14.133/2021.

Redija um texto com a descricao da necessidade da contratacao, considerado o problema a ser
resolvido sob a perspectiva do interesse ptblico, justificando a necessidade do(a) [objeto da
contratagdo] para [unidade demandante].

Deste jeito o chatbot vai comegar a escrever na formalidade e os textos necessarios para uma
licitagdo. O ChatGPT ja é treinado para escrever na formalidade e estrutura de licitagdo, basta usar
o prompt correto.

E para o seguinte prompt:

Redija novamente o texto considerando que o nome da escola € ’escola Tio Patinhas’ e a cidade
ja informada.

E o chatbot deu a seguinte resposta:

Estudo Técnico Preliminar (ETP) para Aquisicdo de Cadeiras Universitdrias para a Escola Tio
Patinhas
**1. Descrigao da Necessidade e Justificativa da Contratagao™**
A Prefeitura de Embu das Artes, compreendendo a essencialidade da educacao como vetor de desenvol-
vimento social e econdmico, e alinhada ao compromisso de propiciar um ensino ptublico de qualidade,
identificou uma demanda imperativa associada a recém-inaugurada Escola Tio Patinhas, localizada no
bairro [Nome do Bairro. Este educandério foi estrategicamente edificado para atender a uma crescente
demanda estudantil da regiao, garantindo um acesso mais equanime e qualitativo a educacao.
**Problema Identificado:**
A Escola Tio Patinhas, construida para acolher [Numero de Estudantes| estudantes, distribuidos em
[Nﬁmero de Turmas] turmas, nos turnos matutino e vespertino, confronta-se, no entanto, com um
desafio premente: a auséncia de um mobilidrio escolar adequado para assegurar uma experiéncia edu-
cacional propicia e ergondmica aos alunos, uma vez que atualmente nao dispoe de assentos apropriados
para os discentes nas salas de aula.
** Justificativa do Interesse Ptiblico:**
E indiscutivel que a falta de cadeiras universitdrias apropriadas pode incidir negativamente na ex-
periéncia educacional dos alunos e, consequentemente, em seu desempenho académico, além de impli-
car riscos ergondmicos. Portanto, assegurar um ambiente escolar estruturado, que viabilize condig¢oes
fisicas adequadas para o aprendizado, nao é apenas uma questao de conforto, mas um requisito para
promover educagao de qualidade.
**Importancia da Contratagdo de 100 Cadeiras Universitdrias:**
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Diante da lacuna identificada e cientes da imperativa necessidade de garantir que cada estudante da Es-
cola Tio Patinhas disponha de um assento adequado e confortdvel durante suas atividades académicas,
propomos a aquisi¢ao de 100 cadeiras universitarias. Esta quantidade visa nao apenas atender todas as
turmas da escola mas também assegurar que as instalagoes estejam equipadas de forma a proporcionar
ambientes de aprendizagem plenamente funcionais.

A contratacao se justifica por:

- *Garantir Acessibilidade e Conforto:**

Oferecer assentos adequados e ergonomicos para todos os estudantes, sem distingao. - **Fomentar o
Aprendizado:**

Facilitar a criacao de um ambiente propicio para o desenvolvimento integral dos estudantes, em aspec-
tos académicos, sociais e pessoais.

- ¥*Promover Satide e Bem-Estar:**

Ao adotar cadeiras que atendem critérios ergonémicos, estamos prevenindo problemas de saude e pro-
movendo um bem-estar fisico aos estudantes. - **Maximizar a Utilizacao da Escola Tio Patinhas:**
Garantir que todos os espacos sejam utilizados de forma plena e eficaz, permitindo que todas as salas
de aula estejam operacionais e aptas a acolher os alunos. Assim, a aquisicao das cadeiras universitarias
para a Escola Tio Patinhas nao apenas colmata uma necessidade imediata mas também se alinha de
forma intrinseca ao comprometimento desta administracao publica com a educagao de alta qualidade,
garantindo que os espagos educativos sejam verdadeiramente ambientes de crescimento, aprendizagem
e bem-estar para todos os alunos de Embu das Artes.

— Este exemplo, ainda que adaptado para o contexto local, permanece um modelo que deve ser re-
finado e ajustado conforme as especificidades do projeto, garantindo que todas as andlises e etapas
preconizadas pela Lei n® 14.133/2021 sejam rigorosamente cumpridas.

Porém, este método pode sair caro, ji que para usar a API do ChatGPT é necessario pagar a
inscricao mensal, e para cada mil caracteres que este escreve, é cobrado um preco em délar. Para
um bloco do governo, isso seria barato; porém, se a IA pode ser usada para um tipo de documento
governamental, ele pode ser usado para a maioria, senao todos. Se todos os blocos do governo tentarem
automatizar todas as escritas de documentos, isso demandaria muito dinheiro dos cofres publicos. O
preco do uso das APIs estd ilustrado abaixo:

Model Input Output
gpt-4 $30.00/ 1M tokens $60.00 / 1M tokens
gpt-4-32k $60.00/ 1M tokens $120.00 / 1M tokens

Figura 3: Preco das APIs do GPT-4

Onde cada 1000 tokens equivale a 750 caracteres.

Pensando em reduzir o pre¢o de uma IA; sdo usados os modelos LLM(modelo de linguagem ampla)
open-source(cddigo aberto), que ndo tém custo para serem usados, porém deve ser realizado todo o
treinamento da TA usando fine-tuning, ja que a TA deve aprender como escrever na formalidade uma
licitagao. Na proxima sessao discutiremos como serd realizado esse treinamento.

Existem varios modelos de LLM open-source disponibilizados na Internet, e para conseguir usar
esses modelos serd usado o Ollama, que é um projeto de cédigo aberto que serve como uma plataforma
poderosa e amigédvel para executar modelos de linguagem grande (LLMs) na sua maquina local. Ele
atua como uma ponte entre as complexidades da tecnologia LLM e o desejo por uma experiéncia de
IA acessivel e personalizavel.

No site deles é possivel fazer o download de varias LLM’s como o Llama2, Llama3, Mistral, GEMMA
2, no site do Ollama e cada LLM pode ter diferentes respostas e parametros, por exemplo, o Llama2
possui 7 bilhdes de parametros. Em LLM’s parametros sao componentes ajustiveis que permitem
ao modelo aprender a partir dos dados. Eles incluem pesos e vieses, que sao ajustados durante o
treinamento para minimizar o erro e melhorar o desempenho do modelo em tarefas especificas. O
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nimero de parametros é uma medida chave da capacidade do modelo, influenciando sua capacidade
de aprender e generalizar a partir de grandes volumes de dados.

Para usar todas as fungoes necessarias para o bom funcionamento da LLM, como coleta de dados,
transformagao dos documentos em algo mais leve e legivel para a LLM, embarcar os dados no banco
de dados e trocar os diferentes modelos de LLM, serd usado o LangChain.

Langchain

LangChain é uma estrutura que facilita a criacao de aplicativos usando grandes modelos de lingua-
gem (LLMs)(Pandya e Holia 2023). Ele ajuda a conectar esses modelos a fontes de dados externas,
permite que eles mantenham o contexto em conversas longas, e possibilita a criacao de fluxos de traba-
lho complexos com varias etapas de processamento. Em resumo, LangChain torna mais facil e eficiente
usar LLMs em diversas aplicagoes, como assistentes virtuais e sistemas de recomendagao.

Ele possui as seguintes funcionalidades:

1. Cadeia de Chamadas: permite a construcao de cadeias de chamadas de API ou funcgées que
podem ser orquestradas para realizar tarefas complexas.

2. Memoéria: suporte a diferentes tipos de memoria para os LLMs, permitindo que eles mantenham
o contexto entre chamadas, o que é essencial para didlogos continuos e aplicagoes que precisam de
memoria de longo prazo.

3. Integracao com dados: possui suporte para integrar LLMs com diversas fontes de dados, como
bancos de dados, APIs web e sistemas de arquivos, permitindo que os modelos de linguagem acessem
e usem informacoes dinamicas e atualizadas.

4. Execugao de cédigo: suporte para executar cédigo, permitindo a criagao de aplicagoes onde os
LLMs podem gerar e executar codigo para responder perguntas, transformar dados ou realizar outras
tarefas programaticas.

5. Agentes: LangChain permite a criacao de agentes que podem tomar decisdes baseadas em
entradas, chamadas de API e respostas de modelos de linguagem, permitindo um comportamento
mais dinamico e adaptavel.

Document

Loaders ,&\&)
LangChain

@9 Chains () ProjectPro

Figura 4: Figura ilustrativa do Langchain e suas utilidades

Usando RAG em um modelo open source de TA

Em Large Language Models (LLMs), como o GPT-4, é possivel a realizagdo de uma RAG(Fleischer et al. 2024).
Este conceito combina a geracdo de texto com a recuperacgao de informagoes, utilizando a capacidade
de grandes modelos de linguagem para melhorar a precisao e relevancia das respostas.

Uma RAG é dividida em duas partes, a retrieval(recuperagio), onde um componente de recuperagao
busca informagoes relevantes em uma base de dados ou conjunto de documentos para responder a uma
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consulta especifica. A segunda é generation(geragdo) um modelo de linguagem como o Llama2 gera uma
resposta utilizando as informagoes recuperadas, integrando-as de forma coerente e contextualmente
apropriada.

Este método é til para fazer pesquisa de pregos de acordo com outros documentos, resolver pro-
blema de decis@ao sobre o que deve ser feito de acordo com o orgamento e contexto do problema, por
exemplo em uma licitacao de veiculos, qual veiculo deve ser comprado, se deve ser feito leasing, compra
ou aluguel dos veiculos.

Uma RAG possui varias etapas, como é possivel ver na imagem abaixo:
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Figura 5: Estrutura de uma RAG usando Langchain.
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No qual os documentos sao separados em pedagos de texto para carregar melhor os dados para
a IA, depois esses pedacos sao transformados em modelo de texto embarcado que é uma técnica de
processamento de linguagem natural (NLP) que transforma palavras, frases ou documentos inteiros em
vetores numéricos de dimensao fixa. Esses vetores, conhecidos como embeddings, capturam o signifi-
cado semantico dos textos de uma forma que facilita o processamento por algoritmos de aprendizado
de méquina. Depois esse modelo é armazenado em um banco de dados de cédigo aberto, foi escolhido
o Chroma DB por sua facilidade de uso e por ser um banco de dados open source. Para transformar o
texto em modelo de texto embarcado serd usado o modelo do hugging face (Hugging Face), que é um
modelo aberto para grandes quantidades de texto, pode ser menos rapido que o modelo da OpenAl
(Open AI), porém para este projeto o importante é cortar custos.

Apods o texto ser transformado em um modelo embarcado, este é armazenado no banco de dados
para futuro estudo da LLM. Apds isso, o usuario fard uma série de perguntas para a LLM e as proprias
perguntas vao ser transformadas em modelo de texto embarcado e usadas como estudo pela LLM,
para que esta melhore sua compreensao sobre o assunto e seja feita a validacao de suas respostas
(Kamoi et al. 2024). As respostas da LLM serdo muito importantes nesse artigo para testar quio
precisas sao as respostas da IA.

Abaixo tém as respostas do Llama 2 de 7 bilhoes de parametros em relagao as perguntas:
Pergunta : ”Como funciona um edital de aquisicao de veiculo?

Resposta: An edital de aquisigdo de veiculo é um documento que descreve o processo de compri-
mento de um veiculo ou motocicleta para uma entidade piiblica ou privada, geralmente utilizado em
licitagoes. O edital contém informagoes sobre as condigoes da aquisi¢ao, como o preco do veiculo,
o prazo de entrega, as obrigacoes da contratante e as caracteristicas do objeto.Aqui estao algumas
das fungoes basicas de um edital de aquisicao de veiculo:1.Descrever as condigoes da aquisigao: O
edital deve descrever as condicoes da aquisicao, incluindo o preco do veiculo, o prazo de entrega e as
obrigagoes da contratante.2.Fornecer informagdes sobre o veiculo: O edital deve fornecer informacoes
detalhadas sobre o veiculo ou motor.

Pergunta: O que é mais barato, alugar, comprar ou leasing de um veiculo?

Resposta: The cost of renting, buying or leasing a vehicle varies depending on several factors,
including the type of vehicle, the location, and the duration of the rental or purchase agreement. Here
are some general estimates for each option: Renting a vehicle:

-The average daily rate for renting a car in Brazil is around BRL 50-70 (around USD 15-20).

-For a short-term rental (less than 3 months), the total cost can range from BRL 500 to BRL 1,000
(around USD 150 to USD 400).

* For a long-term rental (more than 3 months), the total cost can range from BRL 2,000 to BRL 5,000
(around USD 600 to USD 1,500).

Buying a vehicle:

The average price of a new car in Brazil is around BRL 30,000-40,000 (around USD 8,000-16,000).
Used cars can be purchased for lower prices, with an average cost of around BRL 15,000-25,000 (around
USD 4,000-7,000).

Leasing a vehicle:

The average monthly payment for leasing a car in Brazil is around BRL 1,000-2,000 (around USD
300-600).

The total cost of leasing a vehicle can range from BRL 10,000 to BRL 50,000 (around USD 3,000 to
USD 12,000), depending on the length of the lease agreement.

It’s worth noting that these estimates are based on average prices and can vary depending on several
factors, such as the make and model of the vehicle, the location, and the duration of the rental of the
location, as to BRL 5/50,3250,2’)

Ao analisar o Llama para analisar documentos em uma RAG, ela se mostrou menos precisa que
o GPT-4, nao s6 alucinando em suas respostas, mas respondendo as perguntas que lhe eram feitas
em portugués em inglés. Analisando isso, foi preferida uma inteligéncia artificial que respondesse seus
comandos em portugués e ndo tivesse um precgo tao exorbitante, foi usada a IA sabid.
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Uma alternativa nacional

Como o GPT vem de uma empresa americana, logo o preco de seus servigos é em doélar e as
LLM’s gratuitas nao tém uma performance muito boa em relagao & uma paga. Pensando nisso, foi
usada também uma LLM nacional para realizar os experimentos de RAG, o sabid, que é uma LLM
desenvolvida pela empresa Maritaca Al

O sabiad-3 tem um prego acessivel, como mostra a imagem abaixo:

Sabia-3
R$500 R$10,00
Entrada Saida

Para cada 1 milhdo de tokens

R$ 20 de créditos iniciais

32000 tokens de contexto

Modelo mais avangado

Figura 6: Prego da API do sabia-3

Pergunta: Como funciona um edital de aquisi¢ao de veiculo?

Resposta: Um edital de aquisicao de veiculo é um documento oficial que detalha o processo pelo
qual uma entidade ptblica ou privada adquire veiculos para sua frota ou uso especifico. O edital
estabelece as regras, especificagoes técnicas, critérios de avaliagao e demais condigbes que os licitantes
devem seguir para participar do processo licitatorio. Vou explicar como funciona um edital de aquisigao
de veiculo com base nos documentos fornecidos:

1. **Justificativa e Objetivo**: O edital comeca com uma justificativa para a necessidade da aquisi¢ao
e o objetivo do processo licitatorio. Isso inclui a descrigao dos requisitos da contratagao, como no caso
do Estudo Técnico Preliminar (ETP) para a aquisi¢do de viaturas de Representacao, de Comando e
Administrativas.

2. **Descricao do Objeto**: O edital deve descrever detalhadamente o objeto da licitagao, ou seja, o
tipo de veiculo que esta sendo adquirido. Isso inclui especificagoes técnicas, quantidades e quaisquer
outros requisitos relevantes.

3. **Critérios de Avaliagao**: O edital estabelece os critérios pelos quais as propostas serao avaliadas.
No caso de um pregao eletronico, como o mencionado no documento, o tipo de critério é geralmente o
de menor prego por item.

4. *Documentagao Necessdria**: O edital detalha toda a documentagdo que os licitantes devem
apresentar, incluindo propostas de precos, declaracoes unificadas e quaisquer outros documentos ne-
cessérios para a habilitagao e qualificagao.

5. **Condigoes de Entrega®*: O edital especifica as condigoes de entrega dos veiculos, incluindo locais
de entrega, prazos e condigoes de pagamento.

6. **Garantias e Manutengao**: O edital pode exigir que o fornecedor ofereca garantias e manutengao
para os veiculos adquiridos, bem como a disponibilidade de assisténcia técnica.

7. **Sangbes e Penalidades™: O edital deve conter informagdes sobre as sangdes e penalidades
aplicaveis em caso de descumprimento das obrigagoes contratuais.

8. **Validade das Propostas®™*: O edital define a validade das propostas apresentadas pelos licitantes,
que geralmente é de 90 dias corridos a partir da data de abertura da sessao publica.

9. **Assinatura e Autenticidade**: O edital deve ser assinado por autoridades competentes e conter
informacoes sobre a autenticidade do documento, como cédigos de verificacao e locais de validacao.
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Ao participar de um processo licitatorio para aquisicao de veiculos, os interessados devem seguir
rigorosamente as instrucoes e requisitos estabelecidos no edital para garantir a conformidade e a com-
petitividade de suas propostas.

Também para perguntas para resolver problemas de decisao, o sabid-3 teve respostas concisas de
acordo com o contexto dado:

Pergunta: Qual o preco de um carro? Baseado nos documentos disponibilizados.

Resposta: O prego de um carro pode variar dependendo do modelo e das caracteristicas especificas
mencionadas nos documentos fornecidos. Aqui estao alguns exemplos de pregos para diferentes tipos
de veiculos:

- Automével (Minimo 1.3 L, 5 portas, Alcool/Gasolina, 90 CV): R$ 99.314,63 - Veiculo Transporte
Pessoal (Aplicacao Militar, Tipo Automdvel, Tragao 4x2, Gasolina): R$ 133.692,54

- Veiculo Transporte Pessoal (Aplicagido Civil, Tipo Automdével, Tragdo 4x2, Gasolina): R$ 105.066,80
- SUV (Minimo 2.8, 4 portas, Diesel, 170 CV, Cor Preta): R$ 534.360,00

Esses sao apenas alguns exemplos dos precos mencionados nos documentos. O preco especifico de um
carro pode ser encontrado nas descri¢oes detalhadas para cada item listado.

Pergunta: O que é mais barato, alugar, comprar ou leasing de um veiculo?

Resposta: Para determinar se é mais barato alugar, comprar ou optar por um leasing de um veiculo,
é necessério considerar varios fatores, como os custos iniciais, custos de manutengao, desvalorizacao do
veiculo, seguro, impostos, e o tempo de uso previsto para o veiculo. Cada opgao tem suas vantagens e
desvantagens especificas.
1. **Aluguel**: Geralmente, o aluguel de veiculos é mais adequado para necessidades tempordrias
ou esporadicas. Os custos sdo normalmente calculados com base no uso (quilémetros rodados e dias
de uso), e geralmente incluem manutencao e seguro. Pode ser mais caro a longo prazo, mas oferece
flexibilidade e nao requer um investimento inicial significativo.
2. **Compra**: A compra de um veiculo envolve um investimento inicial alto, mas pode ser mais
econdmica a longo prazo se o veiculo for usado por um periodo prolongado. A compra também permite
personalizagao e nao ha limitacoes de quilometragem. No entanto, ha custos adicionais como seguro,
manutencao e desvalorizagao.
3. **Leasing (Arrendamento Mercantil)**: O leasing é uma espécie de aluguel de longo prazo, onde
0 usudrio paga uma quantia mensal pelo uso do veiculo. Ao final do contrato, o usuério pode optar
por comprar o veiculo pelo valor residual. O leasing pode ser mais barato que a compra a vista,
pois os pagamentos sao geralmente menores do que os de um financiamento. No entanto, pode haver
limitagoes de quilometragem e custos adicionais caso essas limitacoes sejam excedidas.
Para uma resposta mais precisa, seria necessario analisar o contexto especifico, como a frequéncia de
uso, a finalidade do veiculo, o orcamento disponivel e os termos de cada contrato de aluguel, compra
ou leasing. Portanto, eu nao sei qual é a op¢ao mais barata sem mais detalhes sobre o uso pretendido
e as condigoes financeiras do interessado.

E também tem uma precisao muito boa para responder e analisar problemas, como demonstrado
no artigo (Abonizio et al. 2024) que mostra que a LLM tem uma taxa de 86,6% de acerto ao respon-
der questoes no ENEM, mostrando uma boa compreensao de lingua portuguesa e de resolugoes de
problemas.

Ao fazer perguntas de licitacao ao sabia-3 como:

Discussao

Pelos trabalhos analisados de outros artigos é possivel concluir que as LLM’s tém uma boa avaliacao
para busca de dados, escrita de documentos e auxilio em problemas de decisao. Concluindo que é
possivel usar LLM’s no setor piblico e trazer varios beneficios. Abaixo tem alguns exemplos de artigos
citando a precisao de IA ao auxiliar a analise de precos e deteccao de fraudes, como um exemplo de
como uma LLM pode ser 1til para um o6rgao piblico ao escrever uma licitacao. Depois, uma tabela
mostrando a precisao das LLM’s utilizadas neste artigo em alguns testes de inteligéncia artificial e no
vestibular ENEM, com o intuito de provar a sua eficdcia em interpretar e escrever documentos.
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No artigo (Hong et al. 2024) o modelo Data Interpreter conseguiu uma avaliagdo de 96% de respos-
tas corretas na previsao de precos de casas de acordo com os dados do terreno e area, demonstrando
potencial para prever precos e custos em projetos de licitacoes.

No artigo (Modrusan, Rabuzin e Mrsic 2020) o algoritmo Logistic Regression obteve 76% de acuricia
ao detectar fraudes em processos de licitagao publica.

Na tabela abaixo tem a métrica das LLM’s Llama 2 7B, sabid-3 e GPT-4o para as seguintes
métricas:

e WSC: O WSC foi introduzido tanto como uma alternativa ao Teste de Turing quanto como um
teste da capacidade de um sistema de realizar raciocinio de senso comum.

e BLUEX: O BLUEX é um conjunto de dados projetado para avaliar modelos de linguagem em
portugués.

e ASSIN 2 RTE(F1): Avaliagdo de Similaridade Semantica e Inferéncia Textual é um teste que se
refere a tarefa de medir o grau de semelhanca em significado entre dois textos.

e BoolQ: BoolQ é um conjunto de dados para tarefas de resposta a perguntas do tipo sim ou
nao, contendo 15.942 exemplos. Essas perguntas surgem de forma natural, sendo geradas em
contextos nao induzidos e sem restricoes.

e FaQuAD(F1): O conjunto de dados FaQuAD é um conjunto de leitura e compreensao projetado
para avaliar modelos de resposta a perguntas.

e IMDB(Acc): O conjunto de dados IMDb Movie Reviews é um dataset de andlise de sentimento
binéria, composto por 50.000 avalia¢oes do Internet Movie Database (IMDDb) classificadas como
positivas ou negativas.

e ENEM: Apesar de ser um vestibular e nao um dataset este ainda é um bom parametro para
analisar a interpretagdo de texto e conhecimento geral da IA.

LLM GPT-40 Llama2 Sabia-3
ENEM(Acc) 84,9% 23.07% 86,6%
BLUEX(Acc) 86,87% 32,02% 86,2%
ASSIN 2 RTE(F1) 90,96% 56,82% 88.,7%
BoolQ(Acc) 86,50% 57,37%  75,96%
WSC(Acc) 92,63% 47,72%  74,74%
FaQuAD(F1) 84,74% 77,38% 88,47%
IMDB(Acc) 97,00% 86,92% 92,76%

Essas métricas sao muito importantes para julgar a compreensao de analisar textos e analisar sua
precisao em responder perguntas de um determinado documento e extrair informacgoes valiosas.

Conclusao

Neste trabalho de conclusao de curso, foi feito o estudo de como a inteligéncia artificial pode
auxiliar o setor publico. Sob a metodologia da revisao sistemética da literatura, foi selecionada uma
gama extensa de artigos cientificos relacionados ao tema. Pela andlise dos trabalhos investigados,
é possivel concluir que a RAG tem potencial para auxiliar servidores piblicos na hora de analisar
documentos e resolver problemas de decisao.

Como o nuimero de LLM’s no mercado é extenso, foi escolhida trés para serem analisadas nesse
estudo: O GPT-4o, o Llama2 e o sabid-3. Esses modelos foram escolhidos pela sua precisao em resolver
NLP, porém eles diferem bastante em seu custo.

O GPT-40 tem as melhores respostas, porém com sua cotacao em délar fica invidvel sua imple-
mentacao em um setor governamental. O Llama2 é completamente gratuito, mas alucina em suas
respostas, respondendo as perguntas em inglés. O que fica como o melhor custo-beneficio seria o
sabid-3, que possui boa interpretacao de texto pela sua precisao em provas como o ENEM e possui um
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custo acessivel. De acordo com a andlise das LLM’s a que mais se encaixa no projeto pelo seu prego e
escalabilidade seria o sabié-3.
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