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Universidade Federal do Espirito Santo
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Universidade Federal do Espirito Santo
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Abstract

The growth of open data, combined with the rapid deve-
lopment of Large Language Models (LLMs), has enabled
significant advances in the scientific and technological fi-
elds. In the context of the capital markets, this environment
enhances large-scale quantitative and qualitative analysis
of disclosed information, which is currently limited due to
the semi-structured nature of many source documents. As a
labor-intensive and error-prone process, manual data extrac-
tion prevents systematic analysis. This extended abstract, as
an ongoing work, presents the development of a solution for
the automated collection and extraction of data from audit
reports, using the CVM Open Data Portal. Through the
application of LLMs and prompt engineering, the algorithm
systematically interprets and converts textual and numerical
information into structured JSON databases, streamlining
market analysis and offering strong potential contributions
for researchers, investors, regulators, and other stakeholders.
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1 Introdução

Os avanços tecnológicos das últimas décadas têm impulsio-
nado a rápida disponibilização de dados não estruturados,
transformando as práticas contábeis e de auditoria [2, 6].
Historicamente, a extração de dados de relatórios de audi-
toria exige esforço manual oneroso, limitando o escopo de
pesquisas e a acurácia das análises do mercado financeiro
[11, 15].

O surgimento de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)
apresenta uma solução viável para processar grandes volumes
textuais com rapidez e eficiência [10, 16]. Modelos avançados e
abordagens combinadas garantem respostas atreladas a bases
documentais espećıficas e têm seu desempenho otimizado por
meio de Engenharia de Prompt criteriosa [1, 5, 9].

No contexto internacional, estudos recentes evidenciam
a eficácia dessa abstração textual no julgamento contábil.
Por exemplo, Küster et al. [7] demonstraram que modelos
especializados, como o FinBERT, são capazes de identificar
sinais preditivos de perdas futuras analisando a semântica
dos Principais Assuntos de Auditoria (PAAs). Paralelamente,
pesquisas como a de Doi et al. [3] destacam a alta acurácia
na classificação automatizada de Key Audit Matters (KAMs)
quando submetidos a categorizações zero-shot estruturadas,
e Lazarev and Sedov [8] validaram a robustez de LLMs como
o Gemini na śıntese automatizada de tendências financeiras.

Contudo, na literatura nacional, as abordagens ainda care-
cem de metodologias que absorvam em larga escala as ricas
nuances qualitativas legadas do mercado de capitais brasileiro,
com análises muitas vezes limitadas à simples quantificação
pontual de itens por auditores humanos ou bases amostrais
restritas [11, 14].

Diante desse cenário e aproveitando o espaço da cultura de
dados abertos (open data) [13], este resumo estendido (fruto
de um trabalho em andamento) apresenta o protótipo de
uma ferramenta baseada em LLM — o Gemini 2.0 Flash —
estruturada via Engenharia de Prompts para automatizar a
coleta e organização de dados não estruturados em relatórios
de auditoria (Pareceres e Declarações) de empresas listadas na
B3. O objetivo é reduzir a assimetria informacional, mitigando
o esforço braçal que cóıbe análises sistemáticas, e assim
subsidiar pesquisadores, investidores e reguladores com uma
extração de dados contábeis muito mais massiva e eficiente.

2 Solução Proposta

Esta seção descreve, de forma sucinta, o processo empre-
gado na arquitetura e validação do protótipo de extração
automatizada de informações contábeis baseada em LLM.
O processo foi dividido na aquisição de dados do Portal de
Dados Abertos da Comissão de Valores Mobiliários (CVM) e
na extração/validação das informações utilizando Engenharia
de Prompts.
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O dataset original é composto por dezenas de milhares
de manifestações textuais em Formulários de Demonstrações
Financeiras Padronizadas (DFP), especificamente as seções
de Pareceres e Declarações. Foi desenvolvido um algoritmo
em Python [12] para o agrupamento inicial e limpeza básica
desse conjunto. A Figura 1 ilustra a arquitetura global do
protótipo desenvolvido.

Figura 1: Fluxograma da Arquitetura do Processa-
mento

Para a extração das variáveis de interesse, utilizou-se o
modelo gemini-2.0-flash. A interação foi guiada por um
processo iterativo de Engenharia de Prompt [1], que ins-
truiu a LLM a retornar as sáıdas já pré-formatadas como
um objeto JSON estrito contendo duas chaves essenciais:
metadata origem e dados extraidos llm (Figura 2).

{

"metadata_origem ": {

"cnpj": "CNPJ",

"nome_companhia_original ": "Nome"

},

"dados_extraidos_llm ": {

"titulos_e_assuntos ": [ ... ],

"datas_mencionadas ": [ ... ],

"contador ": { ... }

}

}

Figura 2: Recorte da estrutura JSON desenhada para
a sáıda.

Na fase de validação (analisando os resultados de um sub-
conjunto de amostras), os arquivos foram submetidos a um
validador utilizando jsonschema. Dos artefatos gerados au-
tomatica e aleatoriamente neste teste inicial, uma porção
majoritária atendeu à integridade hierárquica esperada. Con-
tudo, em casos espećıficos apontados na Tabela 1, foram
registrados erros comumente ligados à incapacidade pontual
da IA lidarem com formatações legadas (ex: quebras de linha
não escapadas corretamente dentro do texto juŕıdico).

Por fim, no que cerne ao comparativo de eficiência com-
putacional e esforço humano, estima-se o tempo necessário
para que um auditor realizasse a mesma extração manual-
mente. Assumindo uma estimativa mı́nima de 5 minutos por

Tabela 1: Taxonomia dos erros de validação JSON

Tipo de Erro Descrição Técnica Qtd. %

Invalid Control Quebras de linha não escapadas. 24 85,7
Invalid ∖escape Uso incorreto de barras invertidas. 3 10,7
Unterminated String LLM interrompeu a string subitamente. 1 3,6

Total 28 100

documento (𝑇𝑢𝑛𝑖𝑡𝑎𝑟𝑖𝑜) para leitura e transcrição estruturada,
o tempo total seria calculado como:

𝑇ℎ𝑢𝑚𝑎𝑛𝑜 = 𝑁𝑑𝑜𝑐𝑠×𝑇𝑢𝑛𝑖𝑡𝑎𝑟𝑖𝑜 = 480×5 = 2.400 min ≈ 40 horas
(1)

Em contraste, a solução automatizada, apesar das res-
trições de limite de API impostas na versão gratuita, exigiu
um tempo de supervisão interativa mı́nima do pesquisador.
A Tabela 2 sumariza esse comparativo, demonstrando que a
automação via LLMs não apenas mitiga erros de transcrição
por cansaço, como tem escalabilidade financeira superior.

Tabela 2: Comparativo preliminar de Eficiência: Hu-
mano vs. LLM

Métrica Processo Manual Automatizado (LLM)

Esforço Humano Ativo ≈ 40 horas ≈ 1 hora (Configuração)*
Tempo Decorrido ≈ 5 Dias ≈ 48 horas (rate limit)
Custo Financeiro Variável Alto (H/h do avaliador) Zero (API Gratuita)
Disponibilidade Limitada as horas úteis 24/7 (Ininterrupto)
Escalabilidade Baixa (Linear) Alta (Limitada por API )

*Tempo focado na criação inicial dos scripts.

Tais resultados preliminares evidenciam a notável capaci-
dade do processo para massificar e escalar estudos investiga-
tivos no cenário contábil e de auditoria [15].

3 Considerações Finais

Este resumo estendido delineou a proposta de um protótipo
fundamentado em Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)
e Engenharia de Prompt para extrair atributos-chave de re-
latórios de auditoria da Comissão de Valores Mobiliários
(CVM). O volume massivo de informações textuais con-
tido anualmente nos Formulários de Referência e nas De-
monstrações Financeiras Padronizadas tem se mostrado um
obstáculo emṕırico considerável para pesquisadores e analis-
tas, os quais rotineiramente necessitam despender recursos
exaustivos na coleta manual para a construção de bancos de
dados consistentes.

Embora se trate de um trabalho em andamento que ainda
demanda extensa validação humana sobre o conteúdo semântico,
os resultados parciais revelam um expressivo acerto estru-
tural e loǵıstico na geração automatizada de relatórios em
formato JSON. O modelo, ancorado pela API do Gemini 2.0
Flash, provou-se capaz de sintetizar e hierarquizar dezenas de
diferentes facetas desses documentos — desde qualificações
de opinião e datas-chave até complexamente estruturados
Assuntos Principais de Auditoria (PAAs). Essa abordagem
algoŕıtmica abstrai dezenas de horas de esforço humano ativo

846



Otimizando a pesquisa e análise de dados semiestruturados com modelos de LLM Computer On The Beach 17a Edição, Abril 16–18, 2026, Florianópolis, SC

em meras frações de tempo empregadas na supervisão passiva
dos artefatos produzidos [6].

Contudo, as limitações inerentes de o modelo lidar es-
tritamente com dados ruidosos legados e as ocorrências do
fenômeno de alucinação algoŕıtmica reiteram a importância
premente de camadas adicionais de compliance normativo e
validação cruzada, semelhantes aos testes descritos no nosso
fluxo JSON. Entendemos que ferramentas preditivas e ge-
rativas não substituem o crivo e a ética fundamentais do
auditor, não obstante, demonstram-se valiośıssimos assisten-
tes técnicos de alto rendimento no preâmbulo investigativo
contábil [4].

Como desdobramentos futuros que nortearão a etapa com-
pleta deste trabalho, pretendemos não apenas aprimorar
a capacidade da LLM em identificar contextos obĺıquos e
jargões técnico-juŕıdicos de alta ambiguidade, mas também
envolver a consolidação cont́ınua dessa arquitetura por meio
da criação de uma API ou repositório público. Nosso obje-
tivo basilar reside em democratizar o acesso tempestivo a
este acervo quantificado, alavancando novos horizontes de
governança e pesquisas no mercado acadêmico e financeiro
[2, 13].
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