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Resumo: Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a analise compa-
rativa de dois modelos voltados a classificacdo automatica de documentos
utilizados em processos comerciais de construtoras. O primeiro modelo
adota uma abordagem tradicional, baseada em regras e expressdes regu-
lares, enquanto o segundo aplica técnicas de Inteligéncia Artificial super-
visionada, utilizando vetorizacao TF-IDF e regressao logistica. Ambos os
modelos foram testados sobre um conjunto de 52 documentos reais, abran-
gendo certidées de nascimento, certiddes de casamento, CPFs, CNHs e
comprovantes de residéncia. O objetivo central foi avaliar a precisao, esca-
labilidade e eficiéncia de cada abordagem frente as variacées de formato
e qualidade dos arquivos. Os resultados demonstraram que o modelo ba-
seado em |IA obteve desempenho superior, alcangando acuracia média de
92% e F1-score de 0,91, em comparacao aos 81% de acuracia do modelo
baseado em regras. Conclui-se que a automacao documental mediada por
IA representa um avanco significativo na eliminagao de processos manuais
e na otimizacao do fluxo de recebimento de propostas comerciais no setor
da construcéo civil.
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ABSTRACT: This paper presents the development and comparative analy-
sis of two models aimed at the automatic classification of documents used
in the commercial processes of construction companies. The first model
adopts a traditional approach based on rules and regular expressions, while
the second applies supervised Artificial Intelligence techniques, using TF-
IDF vectorization and logistic regression. Both models were tested on a
set of 52 real documents, covering birth certificates, marriage certificates,
ID cards (CPF), driver’s licenses (CNH), and proof-of-residence documents.
The main objective was to evaluate the accuracy, scalability, and efficiency
of each approach in handling variations in format and image quality. The
results showed that the Al-based model achieved superior performance in
terms of accuracy and recall, although it requires greater computational
power and larger training datasets for robust learning. It is concluded that
document automation driven by Al represents a significant advancement in
eliminating manual processes and optimizing the flow of commercial propo-
sal handling in the construction industry.

Keywords: artificial intelligence; natural language processing; document
classification; OCR; construction industry.

1 INTRODUGCAO

O avanco da transformacéo digital tem modificado profundamente
a forma como organizag¢des produzem, armazenam e utilizam informacoes.
No setor da construcao civil, que historicamente enfrenta processos ad-
ministrativos complexos e intensivos em documentacao, essa mudanga se
traduz em uma pressao crescente por eficiéncia e precisdo na gestao de
documentos.

Propostas comerciais, contratos, comprovantes de renda e ca-
dastros de clientes compdem um volume expressivo de informacdes que
precisam ser analisadas e validadas em prazos cada vez mais curtos. A
execucao manual dessas atividades torna-se um gargalo, pois esta sujeita a
erros humanos, atrasos e retrabalho, comprometendo diretamente a confia-
bilidade dos dados e a competitividade das empresas (Davenport; Ronanki,
2018).

Nesse cenaério, a Inteligéncia Artificial (IA) apresenta-se como
uma tecnologia capaz de transformar a gestdo documental, oferecendo ve-
locidade, precisdo e escalabilidade no processamento de dados. Segundo
Russell e Norvig (2021), a IA ja demonstrou resultados consistentes em ta-
refas repetitivas e baseadas em regras, superando a intervengdo humana



em acuracia e eficiéncia. Subcampos como o aprendizado de maquina
(Machine Learning) permitem treinar modelos capazes de reconhecer pa-
droes em documentos, enquanto o Processamento de Linguagem Natural
(PLN) possibilita interpretar e organizar informacdes textuais n&o estrutu-
radas (Jurafsky; Martin, 2021). Complementarmente, o Reconhecimento
Optico de Caracteres (OCR) viabiliza a conversdo de documentos digitali-
zados em texto processavel (Smith, 2007), funcionando como etapa inicial
em fluxos de automacéo.

Diversos estudos reforcam o potencial dessas tecnologias em
contextos distintos. Possamai (2024) investigou a aplicagédo de modelos de
Processamento de Linguagem Natural, comparando técnicas tradicionais
com modelos de ultima geragdo como o BERT. Seu trabalho demonstrou
ganhos significativos de precisao na classificacao de documentos em PDF,
evidenciando que modelos mais robustos conseguem lidar melhor com a
complexidade de textos longos e ndo estruturados. Esses resultados mos-
tram que o uso de algoritmos avangados pode aumentar a confiabilidade
no reconhecimento e na categorizacao de documentos.

No campo juridico, Silva, Ribeiro e Dezani (2023) aplicaram téc-
nicas de PLN para a classificacdo automatica de documentos civeis e crimi-
nais. O estudo apresentou resultados expressivos de acuracia, mostrando
a viabilidade da automacao em dominios que exigem elevado rigor no trata-
mento da informag¢ao. Embora direcionado ao direito, esse trabalho refor¢a
que o PLN é capaz de lidar com documentos de linguagem formal e estrutu-
ralmente variados, o que se aproxima do desafio enfrentado em propostas
comerciais.

Antonio (2019) apresentou um protétipo baseado em OCR e vi-
s&o computacional para reconhecimento de rétulos de produtos. Seu tra-
balho destacou a importancia da etapa inicial de extragdo de dados a partir
de imagens ou arquivos digitalizados, apontando como a qualidade da cap-
tura pode influenciar diretamente no desempenho dos modelos posteriores.
Embora aplicado ao varejo, o estudo evidencia que a integracao entre OCR
e algoritmos de classificacdo € essencial em qualquer processo que de-
penda de documentos ndo estruturados.

Pajeu et al. (2018) exploraram métodos arquivisticos para orga-
nizacao de documentos digitais pessoais em nuvem. O estudo evidenciou
a relevancia de estratégias de classificacao estruturada, mostrando que a
simples digitalizacdo ndo resolve os desafios de organizacéo e acesso efi-
ciente a informagado. Apesar de focar no nivel individual, o trabalho traz



contribuicdes conceituais que podem ser estendidas ao ambiente corpora-
tivo, em especial para empresas que lidam com alto volume de documentos
digitais.

Complementarmente, Lai e Xu Liheng e Liu (2015) propuseram o
modelo RCNN (Recurrent Convolutional Neural Network) para classificacao
de textos, buscando solucionar uma limitagdo comum em métodos tradicio-
nais, que tratavam as palavras de forma isolada e perdiam o contexto global
das sentencas. O RCNN combinou camadas recorrentes (responsaveis por
capturar dependéncias de longo alcance no texto) com camadas convoluci-
onais, que destacam os padrdes mais relevantes. Essa arquitetura permitiu
eliminar a necessidade de criacdo manual de atributos e, ao mesmo tempo,
preservar informagdes semanticas importantes. Os experimentos realiza-
dos em quatro bases de dados distintas mostraram que o modelo obteve
desempenho superior a abordagens anteriores, reforgando o potencial das
redes neurais hibridas para tarefas de classificacdo textual em contextos
complexos e heterogéneos.

Apesar dos avangos, a literatura ainda apresenta limitagées quan-
do trata-se de aplicacdes direcionadas ao setor da construcao civil, especi-
almente no ambito comercial, onde o grande volume e a heterogeneidade
dos documentos exigem solugdes robustas e especificas. E nessa lacuna
que este trabalho busca atuar: a escassez de estudos voltados a aplicacao
pratica de |IA para reconhecimento, classificacao e validacado de documen-
tos comerciais no ramo imobiliario. Embora existam pesquisas que tratam
de automacdo documental em dominios juridicos, corporativos ou pessoais,
faltam abordagens direcionadas as necessidades de construtoras e incor-
poradoras, em que a documentacao representa a porta de entrada para
novos negoécios e impacta diretamente a geracéo de receita.

Diante disso, o objetivo geral deste trabalho é comparar métodos
de aprendizado de maquina aplicados a leitura, extracdo de dados e classi-
ficacdo de documentos digitais, avaliando seu potencial para otimizar o pro-
cessamento e a analise documental em empresas do setor da construgcao
civil. Especificamente, busca-se aplicar técnicas de OCR na extragdo de
informacdes, utilizar visdo computacional na avaliacao de qualidade docu-
mental, empregar algoritmos de aprendizado de maquina na classificacdo
e realizar testes comparativos de eficiéncia. Ao alinhar tecnologia e gestao,
este estudo pretende contribuir para a reducédo de falhas, a agilidade nos
processos comerciais e a consolidagdo da competitividade organizacional.

Este trabalho esta estruturado em quatro se¢des principais. A



Introducéo apresenta a contextualizacdo do tema, a definicdo do problema,
0s objetivos e a justificativa da pesquisa. Em seguida, em Materiais e Méto-
dos, descrevem-se as ferramentas utilizadas, a metodologia aplicada e as
etapas de desenvolvimento do estudo. A secao de Discusséo e Resultados
reune a analise critica e comparativa dos dados obtidos a partir dos expe-
rimentos realizados. Por fim, a Conclusao retoma os objetivos, destaca os
principais achados do trabalho e sugere caminhos para pesquisas futuras.

2 MATERIAIS E METODOS

O presente trabalho constitui um estudo comparativo entre duas
abordagens de classificacdo automatica de documentos digitais, aplicadas
ao contexto comercial de construtoras. Ambas as abordagens partem de
uma mesma etapa inicial de extragdo e tratamento textual, realizada por
meio de técnicas de leitura de PDFs (pdfminer) e Reconhecimento Optico
de Caracteres (OCR), que converte os arquivos em texto legivel para pos-
terior analise.

A primeira abordagem representa um modelo baseado em re-
gras fixas, utilizando expressodes regulares e condi¢des légicas para identi-
ficar padrdes especificos e determinar o tipo de documento analisado. Ja a
segunda abordagem faz uso de técnicas de Inteligéncia Artificial supervisi-
onada, fundamentadas em Processamento de Linguagem Natural (PLN) e
aprendizado de maquina, com a aplicacao de algoritmos como Regressao
Logistica para reconhecer e classificar automaticamente os documentos a
partir de exemplos previamente rotulados.

A comparagao entre as duas metodologias visa avaliar o desem-
penho, a precisdo e a adaptabilidade de cada uma frente a diferentes tipos
de documentos e niveis de complexidade textual, destacando tanto a efici-
éncia dos métodos tradicionais quanto o potencial de modelos inteligentes
na automacéao de processos documentais.

2.1 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada neste trabalho foi composta a partir de
documentos reais, provenientes do ambiente corporativo de uma constru-
tora, aos quais o autor ja possuia acesso autorizado. Ressalta-se que ne-
nhuma informacgao sensivel, pessoal ou sigilosa foi ou sera exposta neste
estudo, sendo todos os arquivos tratados exclusivamente para fins de ana-
lise técnica e académica.

Os documentos estavam originalmente armazenados em doze



arquivos PDF, cada um contendo o conjunto completo de documentos re-
ferentes a um cliente distinto. Para viabilizar o processamento individual e
a classificacao automatica, os arquivos foram separados manualmente em
documentos especificos, de acordo com seu tipo. Essa separacao foi rea-
lizada de forma segura, utilizando ferramentas de edicao de PDF, de modo
a preservar a integridade visual e textual dos arquivos originais.

Apos a segmentacao, os documentos foram organizados em pas-
tas numeradas de “01” a “12”, correspondendo aos doze clientes analisa-
dos. Em seguida, todos os arquivos foram reunidos em uma pasta deno-
minada “tests”, localizada na estrutura principal do projeto (TCC3/tests).
Nessa etapa, foi aplicada uma padronizacdo de nomenclatura, combinando
o tipo de documento e o niumero do cliente, conforme o formato “tipo_doc” +
“n?” (por exemplo: cpfO1.pdf, nascimento03.pdf, cnh05.pdf, casamento08.pdf,
residencial0.pdf).

A base final resultou em 52 documentos individuais, distribuidos
entre cinco categorias documentais: certiddes de nascimento (8), certidoes
de casamento (4), CNHs (14), CPFs (14) e comprovantes de residéncia
(12). Essa diversidade de tipos documentais reflete um cenério realista de
analise, contemplando as principais classes de documentos exigidas na for-
macao de uma proposta comercial e representando, portanto, um conjunto
adequado para a avaliacdo dos modelos de classificacao.

Para fins de organizacao e rastreabilidade, foi criado um arquivo
de referéncia denominado labels.csv, contendo a correspondéncia entre o
nome de cada arquivo e sua respectiva classe documental. Esse arquivo foi
utilizado como base de apoio para a execucao dos testes comparativos de
classificagdo nos dois modelos propostos: modelo 01 (baseado em regras)
e modelo 02 (baseado em aprendizado supervisionado).

2.2 EXTRACAO DE TEXTO

A etapa de extracao de texto foi responsavel por converter o con-
teudo dos documentos em formato PDF em dados textuais legiveis e pro-
cessaveis pelos modelos de classificacdo. Essa fase foi essencial para
uniformizar a leitura dos arquivos, considerando que a base de dados uti-
lizada continha tanto documentos com texto selecionavel quanto imagens
escaneadas.

O processo foi implementado em um script dedicado denomi-
nado extract_text.py, executado de forma independente em cada modelo.
Em ambos os casos, o funcionamento é idéntico: o script € chamado pelo



arquivo principal, antecedendo as etapas de tratamento e classificagao.

A extragdo textual adota uma abordagem hibrida, combinando
simultaneamente duas técnicas complementares: a leitura direta via bibli-
oteca pdfminer.six, utilizada para interpretar e extrair o texto embutido em
PDFs com contelido selecionavel, e o Reconhecimento Optico de Caracte-
res (OCR) com o motor Tesseract, aplicado as regides de imagem. Essa
execugao paralela garante que informagdes presentes em qualquer tipo de
representacao, textual ou visual, sejam capturadas integralmente, evitando
perdas comuns em documentos hibridos, como digitalizagées que contém
texto parcialmente reconhecivel.

O OCR foi configurado para o idioma portugués (lang="por") e
operou diretamente sobre as imagens rasterizadas de cada pagina, retor-
nando uma sequéncia textual unificada. O resultado da execugéo conjunta
das duas técnicas é consolidado em um unico bloco de texto, represen-
tando a totalidade do conteudo do documento. Nas execucdes manuais,
cada modelo gera automaticamente dois arquivos de saida: um contendo o
texto bruto extraido e outro com o texto final tratado, obtido apéds a aplicacao
do processo de normalizagéo descrito na subsegéo seguinte.

Essa estratégia integrada de extracao permite alcancar maior
abrangéncia e confiabilidade na etapa de leitura, reduzindo a dependéncia
de um unico método e assegurando que tanto os textos embutidos quanto
as imagens escaneadas sejam igualmente considerados no processo de
classificagdo automatica dos documentos.

A Figura 1 apresenta um trecho do codigo responséavel pela ex-
tracdo hibrida de texto, que combina leitura direta via pdfminer.six e OCR
com Tesseract, garantindo abrangéncia tanto em PDFs pesquisaveis quanto
em documentos digitalizados.

2.3 TRATAMENTO E NORMALIZAGCAO DO TEXTO

Apobs a extracao do conteudo textual dos documentos, os dados
resultantes foram submetidos a uma etapa de tratamento e normalizagéo,
implementada no script decypher.py. Essa fase teve como objetivo aprimo-
rar a legibilidade e a consisténcia dos textos extraidos, eliminando ruidos e
padronizando o conteudo antes de sua utilizagdo nos modelos de classifi-
cacao.



Figura 1 - Cédigo do script extract_text.py

convert_from_path
vel import extract text

ct.tesseract_cmd = r \P
f extract_pdf text(file_path):

native tex
ocr_text

native_tex extract_text(file path) or ""

images = convert_from_path({file_path, dpi=3@8)
for img in images

ocr_text += py ract.image_to_string(img, lang="por"
ept EX
ocr_text =

combined = (native text.strip() + "\n" + ocr_text.strip()).strip()
lines = combined.splitlines()

seen = set()
deduped = []
for line in lines:
1 = line.stri
if 1 and 1 not in seen:
seen.add(1)
deduped . append (1)
return "\n".join(deduped)

Fonte: Do autor.

O decypher.py atua diretamente sobre o texto bruto retornado
pelo extract text.py, realizando uma série de operacdes de limpeza que
incluem a remocéao de quebras de linha desnecessarias, espagcamentos ex-
cessivos, caracteres invisiveis ou especiais (como \u200b e simbolos de
controle) e normalizacdo de acentuagéo por meio do médulo unicodedata.
Também sdo aplicadas substituicdes de caracteres irregulares como hifens
longos (“—”, “—") e aspas diferenciadas por equivalentes padronizados em
formato ASCII, garantindo uniformidade no corpus textual.

Além dessas correcdes estruturais, o script executa uma reducao
e normalizacgao lexical, convertendo todo o conteudo para letras minuscu-
las e padronizando variacdes ortograficas e espaciais. Esse processo é
essencial para minimizar divergéncias semanticas durante a vetorizacao e
classificagdo, uma vez que garante que termos como “CPF”, “cpf” e “C.P.F”
sejam tratados de forma equivalente pelos algoritmos.



O resultado final dessa etapa é um texto limpo, continuo e se-
manticamente consistente, armazenado em um arquivo complementar que
representa o texto final tratado. Esse material € entdo encaminhado para
0s modulos de classificacdo dos modelos 01 e 02, servindo como entrada
direta para as etapas de inferéncia e avaliagcao.

Ao aplicar uma rotina de normalizacao unificada, o processo
contribui para a reducao de ruidos gerados pela diversidade de layouts e
formatos presentes nos documentos comerciais, garantindo que as dife-
rencas de formatacao ndo interfiram na interpretagdo do contetudo. Dessa
forma, o decypher.py constitui uma etapa intermediaria fundamental entre
a extracdo e a classificacao, assegurando que o texto analisado pelos mo-
delos represente de forma precisa e padronizada as informacdes contidas
em cada documento.

Para ilustrar o impacto da normalizag&o e tratamento implemen-
tados no script decypher.py, a Figura 2 apresenta um exemplo real extraido
da base de testes, comparando o texto bruto retornado pelo OCR com o
texto final tratado. Essa visualizacdo evidencia como a remocéao de ruidos,
padronizacao de acentuacao, unificacao de caracteres e reducao de varia-
coOes tipograficas contribuem para gerar um corpus mais consistente para a
classificacdo automatica.

Figura 2 - Comparagéo entre texto bruto e texto tratado/final
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Fonte: Do autor.

2.4 CLASSIFICACAO DE DOCUMENTOS

A etapa de classificacdo de documentos constitui o nucleo fun-
cional deste projeto, sendo responsavel por identificar automaticamente o
tipo de cada arquivo com base no texto previamente extraido e normalizado.
Essa fase representa a transicdo entre o processamento de dados e a ana-
lise inteligente, permitindo avaliar a eficiéncia de diferentes estratégias de
categorizagao aplicadas a documentos comerciais.



O processo foi projetado de forma a permitir a comparagao entre
duas abordagens complementares: uma baseada em regras e expressoes
regulares (Modelo 01) e outra fundamentada em aprendizado supervisio-
nado (Modelo 02). Ambas operam sobre 0 mesmo conjunto de documen-
tos e compartilham o mesmo fluxo de pré-processamento, diferenciando-se
apenas na logica de decisdao empregada para classificar os textos. A se-
guir, sdo detalhados os principios de funcionamento e a metodologia de
cada modelo.

2.4.1 Modelo 01 - Abordagem Baseada em Regras

O Modelo 01 foi desenvolvido como uma abordagem determi-
nistica, fundamentada em regras explicitas e expressdes regulares (regex)
para a identificacdo dos tipos documentais. Apds o processamento de ex-
tracdo e tratamento textual, o texto final de cada documento é analisado
pelo script principal, que percorre padrdes previamente definidos para re-
conhecer palavras-chave e estruturas caracteristicas de cada classe.

Entre os exemplos de regras aplicadas, estao a busca por termos
como “certiddo de nascimento”, “numero do CPF”, “carteira nacional de
habilitagcdo” e “comprovante de residéncia”. A presenca desses elementos
no texto, em diferentes variacdes e grafias, direciona a classificagdo do
documento para sua respectiva categoria: certidao de nascimento, certidao
de casamento, CPF, CNH ou comprovante de residéncia.

O funcionamento do modelo é orientado por uma sequéncia de
condicdes l6gicas que priorizam a correspondéncia mais especifica encon-
trada no texto. Por se tratar de uma abordagem baseada em matching
direto, 0 modelo n&o realiza inferéncias sobre o contexto, o que pode le-
var a classificagcdes equivocadas quando o texto apresenta ruidos, trechos
ilegiveis ou formatos fora do padréo.

Apesar dessas limitagbes, o Modelo 01 se destaca pela simpli-
cidade, velocidade de execucgéao e interpretabilidade. Seu comportamento
€ totalmente previsivel e facilmente ajustavel, o que o torna uma alterna-
tiva vidvel em ambientes controlados ou em aplicacées onde as estruturas
documentais seguem padrdes rigidos e pouco variaveis.

2.4.2 Modelo 02 - Abordagem com Aprendizado Supervisionado

O Modelo 02 foi desenvolvido com base em técnicas de Inteli-
géncia Artificial e Processamento de Linguagem Natural (PLN), visando ex-
plorar a capacidade de algoritmos supervisionados de identificar padroes
linguisticos e contextuais de forma autbnoma.
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Nesta abordagem, o modelo é treinado previamente a partir de
um conjunto de exemplos rotulados contidos no arquivo dataset.csv, que
relune expressoes textuais representativas de cada classe documental. Esse
conjunto funciona como base de aprendizado supervisionado, permitindo
gue o algoritmo associe padroes de palavras e estruturas linguisticas aos
respectivos tipos de documentos. O treinamento é realizado pelo script
train_baseline.py, responsavel por gerar e armazenar o modelo ajustado.

Durante o treinamento, cada exemplo do dataset.csv é transfor-
mado em uma representacdo numérica utilizando a técnica TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency), que quantifica a importancia de
cada termo em relacédo ao conjunto de textos. Esses vetores séo utilizados
como entrada para o algoritmo de Regressao Logistica, implementado com
a biblioteca scikit-learn, o qual aprende a distinguir as classes com base
nas regularidades observadas no corpus.

Apos o treinamento, 0 modelo é utilizado para inferéncia e clas-
sificacdo dos documentos reais processados pelo sistema. Nessa etapa, o
texto extraido e tratado de cada arquivo € convertido em um vetor TF-IDF
compativel com o formato aprendido durante o treinamento. Esse vetor €
entdo submetido ao modelo previamente ajustado, que calcula a probabi-
lidade de pertencimento do texto a cada uma das classes conhecidas e
retorna como resultado a categoria com maior valor preditivo. Dessa forma,
o Modelo 02 atua como um decodificador seméantico, capaz de interpretar
o conteudo textual e identificar o tipo de documento de forma automatica,
com base nos padrdes de linguagem assimilados durante o processo de
aprendizado supervisionado.

2.4.3 Garantia de Paridade Experimental entre os Modelos

Durante o desenvolvimento e a execucao dos testes, foi adotado
um cuidado metodolégico rigoroso para assegurar a paridade experimen-
tal entre as duas abordagens. Ambos os modelos utilizam exatamente as
mesmas entradas textuais extraidas e tratadas pelos scripts extract_text.py
e decypher.py, bem como o mesmo conjunto de documentos de teste e 0
mesmo arquivo de referéncia labels.csv. Dessa forma, qualquer variacao
observada nos resultados se deve exclusivamente a diferenca entre as es-
tratégias de classificagédo, e ndo a fatores externos ou de processamento.

Além disso, os dois modelos foram executados sob as mesmas
condi¢gdes computacionais, utilizando o mesmo ambiente virtual, bibliote-
cas, hardware e sequéncia de execugao controlada pelo script run_tests.py.
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Essa estrutura garante que ambos os métodos sejam avaliados de forma
equitativa, assegurando uma comparacao justa quanto ao desempenho e
a eficiéncia. Assim, a distingcdo entre os modelos estéa restrita unicamente
a abordagem légica empregada (regras deterministicas no Modelo 01 e
aprendizado supervisionado no Modelo 02), preservando a integridade e a
validade dos resultados apresentados na se¢ao seguinte.

2.5 RECURSOS COMPUTACIONAIS

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizados recursos
de hardware e software de uso pessoal do académico, aliados a ferramen-
tas de codigo aberto amplamente disponiveis na internet. O ambiente de
execugao foi configurado em um computador desktop equipado com pro-
cessador AMD Ryzen 5 5600, placa de video Nvidia GeForce RTX 3060 (12
GB), 16 GB de memoria RAM e armazenamento SSD de 1,5 TB, operando
com o sistema Windows 11. Essa configuracdo possibilitou o processa-
mento local de todos os experimentos, garantindo desempenho adequado
para o treinamento, testes e execugcao dos modelos de classificacao.

O desenvolvimento do projeto foi realizado integralmente em Python
3.12, utilizando o editor Visual Studio Code e um ambiente virtual dedicado
(venv) para o gerenciamento das dependéncias. Entre as principais biblio-
tecas empregadas destacam-se: pdfminer.six e pytesseract, responsaveis
pela extracao de texto de arquivos PDF e imagens; pandas e numpy, utili-
zadas na manipulacao e organizagado dos dados; scikit-learn, aplicada na
implementacao e avaliagcdo do modelo supervisionado de Regressao Lo-
gistica; e transformers, empregada na integracao de técnicas de Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN). O pacote joblib foi utilizado para ar-
mazenamento e carregamento de modelos treinados, enquanto o Tesseract
OCR, configurado para o idioma portugués, executou o reconhecimento 6p-
tico de caracteres em documentos digitalizados.

Para o controle de versdes e rastreabilidade das modificagdes no
cédigo, foi utilizado um repositorio no GitHub, garantindo organizagéo, his-
torico de alteracOes e seguranca na gestao dos arquivos. Todos os scripts,
modelos e bases de dados foram processados localmente, sem o uso de
servigos externos de computagdo em nuvem, assegurando independéncia
e reprodutibilidade dos experimentos.
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2.6 METRICAS DE AVALIACAO

Para avaliar o desempenho dos modelos propostos, foram em-
pregadas métricas quantitativas amplamente utilizadas em tarefas de clas-
sificagdo supervisionada, permitindo mensurar a precisao e a consisténcia
dos resultados obtidos. A avaliagao foi conduzida a partir das predi¢oes ge-
radas automaticamente pelo script run_tests.py, que percorre toda a base
de testes, executa os modelos 01 e 02 sobre cada documento e compara
as classificagbes obtidas com os rotulos de referéncia presentes no arquivo
labels.csv. Os resultados individuais e consolidados s@o exibidos no ter-
minal durante a execugao e simultaneamente armazenados em arquivo no
formato .csv, possibilitando posterior andlise comparativa.

As métricas adotadas (acuréacia, precisao, recall e F1-score) fo-
ram calculadas por meio das funcdes disponiveis na biblioteca scikit-learn.
A acuracia expressa a propor¢ao de documentos corretamente classifica-
dos em relacdo ao total de exemplos avaliados, sendo uma medida global
de desempenho. A precisdo indica a proporcao de classificacées positi-
vas corretas entre todas as predi¢Oes positivas realizadas pelo modelo, en-
quanto o recall (ou sensibilidade) mede a capacidade do modelo de iden-
tificar corretamente todos os exemplos pertencentes a uma determinada
classe. Ja o F1-score representa a média harménica entre precisédo e re-
call, sendo especialmente util em cenarios com classes desbalanceadas,
por equilibrar a influéncia de falsos positivos e falsos negativos.

Essas métricas foram aplicadas uniformemente a ambos 0s mo-
delos, de forma a assegurar condi¢cées equivalentes de comparagcdo. A
escolha desse conjunto de indicadores fundamenta-se em sua ampla uti-
lizacdo em estudos de aprendizado de maquina e Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN), permitindo uma analise objetiva do desempenho de
cada abordagem frente a variabilidade textual dos documentos avaliados.
Os valores obtidos sdo apresentados e discutidos na Secao 3 — Discussao
e Resultados, acompanhados de analises comparativas entre os modelos.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta a analise dos testes realizados sobre os
dois modelos propostos para o reconhecimento e classificacdo automatica
de documentos. O objetivo central foi comparar o desempenho da abor-
dagem tradicional baseada em regras e expressoes regulares (Modelo 01)
com a abordagem baseada em Inteligéncia Atrtificial supervisionada (Mo-
delo 02), avaliando sua eficacia, precisao e robustez frente a um conjunto
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real de documentos utilizados em processos comerciais de construtoras.

3.1 VISAO GERAL DOS EXPERIMENTOS

Os testes foram executados sobre um conjunto composto por 52
documentos reais, distribuidos entre os seguintes tipos: certiddo de nas-
cimento, certiddo de casamento, CPF, CNH e comprovante de residéncia.
Esses documentos representam situagdes comuns no processo de analise
de propostas comerciais de uma construtora, onde diferentes formatos e
qualidades de imagem sao frequentes.

Ambos os modelos foram alimentados pelo mesmo pipeline de
processamento, que compreende as etapas de extragdo de texto via OCR
(Tesseract), normalizacao e limpeza textual, seguidas pela classificacao au-
tomética em uma das cinco categorias. Os resultados foram avaliados por
meio das métricas de acuracia, preciséo, recall e F1-score, amplamente
utilizadas em problemas de classificacdo supervisionada.

3.2 DESEMPENHO DOS MODELOS

Esta subsecéo apresenta os resultados obtidos nos testes reali-
zados com os dois modelos propostos, analisando seu desempenho quanto
a precisao e consisténcia das classificacbes. Em seguida, é feita uma com-
paracao entre as abordagens, destacando diferencgas relevantes em acura-
cia, eficiéncia e adaptabilidade.

3.2.1 Modelo 01 - Abordagem Baseada em Regras

O Modelo 01 utilizou expressdes regulares, vocabularios de pala-
vras-chave e condi¢des légicas para identificar o tipo de documento com
base em padrdes textuais recorrentes. Trata-se de um método determinis-
tico, sem aprendizado de maquina, cujo desempenho depende diretamente
da qualidade do texto extraido e da cobertura das regras definidas.

O desempenho do Modelo 01, baseado em regras deterministi-
cas e expressodes regulares, pode ser observado na Tabela 1. A tabela apre-
senta as métricas de classificacdo obtidas para cada tipo de documento,
evidenciando os pontos fortes e as limitagcdes da abordagem tradicional.
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Tabela 1 — Desempenho do Modelo 01

Classe Precisao Recall F1-score
Certidao de Casamento 1,00 0,75 0,86
Certidao de Nascimento 0,73 1,00 0,84
CNH 1,00 0,71 0,83
Comprovante de Residéncia 1,00 0,58 0,74
CPF 0,74 1,00 0,85
Acuracia geral 0,81

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que o modelo alcangou acuracia de 81%, com me-
lhor desempenho em documentos com padrdes textuais bem definidos,
como certiddes e CPFs. Por outro lado, apresentou falhas em documen-
tos mais heterogéneos, como comprovantes de residéncia, cujo layout e
estrutura textual variam amplamente entre concessionarias. Essas incon-
sisténcias indicam que a auséncia de estrutura semantica limita a generali-
zacgao das regras. Ainda assim, trata-se de uma solucao leve, interpretavel
e de facil manutencéao, o que a torna eficiente para cenarios controlados e
de baixa variabilidade.

3.2.2 Modelo 02 - Abordagem Baseada em IA

O Modelo 02, por sua vez, utilizou técnicas de aprendizado su-
pervisionado com vetorizacao TF-IDF e algoritmo de Regresséao Logistica,
permitindo que o sistema aprendesse padrdes linguisticos a partir dos tex-
tos extraidos dos documentos. Essa abordagem busca generalizar melhor
diante de ruidos, erros de OCR e variagdes de formatacao.

A Tabela 2 apresenta os resultados do Modelo 02, construido
com técnicas supervisionadas de aprendizado de maquina. As métricas
demonstram a capacidade do modelo em generalizar padrbes textuais e
lidar melhor com variagdes estruturais entre os documentos.

Tabela 2 — Desempenho do Modelo 02

Classe Precisao Recall F1-score
Certidao de Casamento 1,00 0,25 0,40
Certidao de Nascimento 1,00 1,00 1,00
CNH 1,00 0,93 0,96
Comprovante de Residéncia 0,75 1,00 0,86
CPF 1,00 1,00 1,00
Acuracia geral 0,92

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O modelo baseado em IA apresentou acuracia geral de 92%,
superando o modelo de regras em praticamente todas as métricas. As
maiores melhorias ocorreram em CNH e comprovante de residéncia, do-
cumentos com maior variagcao de estrutura e ruido textual, o que reforga
a capacidade do modelo de aprender padroes sem depender de palavras
exatas.

Apesar da melhora global, a classe certiddo de casamento man-
teve recall reduzido (0,25), possivelmente devido a baixa representativi-
dade dessa categoria no dataset (apenas quatro amostras). Esse compor-
tamento indica a necessidade de uma base mais equilibrada para capturar
melhor as variacdes linguisticas especificas de cada tipo de documento.

A comparacao consolidada entre os dois modelos avaliados é
exibida na Tabela 3. O objetivo € evidenciar diferengas de desempenho e
destacar as melhorias proporcionadas pela abordagem baseada em Inteli-
géncia Artificial em relacao ao método tradicional.

Tabela 3 — Comparativo geral entre os modelos

Métrica / Modelo Modelo 01 (Regras) Modelo 02 (1A)
Acuracia média 0,81 0,92
Precisao média 0,89 0,94
Recall médio 0,81 0,92
F1-score médio 0,82 0,91
Tempo médio por documento ~0,6 s ~19s

Fonte: Elaborado pelo autor.

De forma geral, o Modelo 02 apresentou ganhos consistentes
em acuracia, robustez e sensibilidade, demonstrando melhor adaptacao a
variagdes textuais e erros de OCR. Ja o0 Modelo 01, embora menos preciso,
mostrou-se competitivo em velocidade e simplicidade, sendo uma alterna-
tiva vidvel em contextos onde o custo computacional e a interpretabilidade
séo prioridades.

Nos testes praticos, observou-se que o Modelo 02 foi capaz
de corrigir confusdes frequentes no Modelo 01, como a diferenciacao en-
tre CPF e comprovante de residéncia, mantendo resultados consistentes
mesmo com textos ruidosos ou incompletos. No entanto, o tempo de exe-
cucao foi maior, reflexo do processamento vetorial € da etapa de inferéncia
do classificador.

Em comparagcédo com o estudo desenvolvido por Possamai (2024),
observa-se uma convergéncia metodolégica significativa, especialmente na
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utilizac&o de técnicas de Processamento de Linguagem Natural e aprendi-
zado supervisionado para a classificacdo automatica de documentos digi-
tais. Esse alinhamento também aparece em trabalhos como o de Silva,
Ribeiro e Dezani (2023), que demonstraram a eficacia de métodos de PLN
na organizacao e categorizacao de documentos juridicos, reforcando que
abordagens supervisionadas tendem a superar regras estaticas em cena-
rios de alta variabilidade textual.

Além disso, os achados de Antonio (2019), ao destacar a in-
fluéncia direta da qualidade do OCR no desempenho de sistemas automa-
tizados, dialogam com os resultados obtidos neste estudo, que igualmente
evidenciam a importancia da etapa de extracdo e limpeza textual para re-
duzir erros de classificacdo. Somado a isso, pesquisas como a de Lai e
Xu Liheng e Liu (2015), que apresentam modelos capazes de capturar de-
pendéncias contextuais mais profundas, sugerem caminhos para trabalhos
futuros, nos quais técnicas baseadas em redes neurais poderiam superar
as limitagdes observadas, especialmente em classes com baixa represen-
tatividade. Assim, os resultados aqui obtidos se inserem de forma coerente
no conjunto de evidéncias presentes na literatura, reforgando a viabilidade
e o potencial da automacgao documental mediada por I|A.

3.3 DESAFIOS E LIMITACOES

Os resultados reforcam o potencial da Inteligéncia Artificial na
automacgao documental, mas também evidenciam limitagdes préticas:

» A qualidade do OCR influencia diretamente a precisao das classifi-
cacgdes, uma vez que textos truncados ou distorcidos afetam o reco-
nhecimento de padroes;

* O Modelo 01 demanda manutencao manual das regras, dificultando
a escalabilidade;

* O Modelo 02, embora mais preciso, requer maior poder computacio-
nal e bases mais extensas para treinar de forma robusta.

Essas limitagdes evidenciam que a eficacia da automacao docu-
mental depende ndo apenas da escolha do modelo de IA, mas também da
qualidade dos dados e da infraestrutura disponivel. Além disso, demons-
tram o equilibrio necessério entre precisao, custo operacional e capacidade
de generalizagdo dos modelos, fatores que influenciam diretamente a apli-
cabilidade pratica em ambientes corporativos.
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3.4 CONSIDERAGCOES FINAIS DA DISCUSSAO

A comparagao entre as abordagens evidencia que a |A oferece
ganhos expressivos em termos de desempenho e flexibilidade, especial-
mente quando aplicada a documentos com estruturas diversas e sujeitos
a ruido. Em contrapartida, o modelo de regras ainda se mostra Gtil como
solucao de baixo custo para validagdes rapidas em cenarios previsiveis.

Os resultados obtidos indicam que a integracdo dessas tecno-
logias — combinando a eficiéncia légica de regras deterministicas com a
capacidade adaptativa dos algoritmos de aprendizado — pode representar
0 caminho ideal para sistemas de automagao documental mais completos,
confidveis e escalaveis no setor da construgéo civil.

4 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver e comparar
duas abordagens distintas para o reconhecimento e a classificagcdo automa-
tica de documentos comerciais no contexto da construcao civil, buscando
avaliar o potencial da Inteligéncia Artificial (IA) em relagdo a métodos tradi-
cionais baseados em regras e expressoes regulares. A partir dos resultados
obtidos, foi possivel observar avancos significativos em termos de acuracia,
flexibilidade e capacidade de generalizacdo quando se empregam técnicas
de aprendizado supervisionado.

O Modelo 01, fundamentado em regras deterministicas, apre-
sentou desempenho satisfatério em cenarios com textos bem estrutura-
dos, alcancando acuracia média de 81%. Sua principal vantagem reside
na simplicidade de implementacéo, baixo custo computacional e interpreta-
bilidade, fatores que o tornam adequado para aplicagdes pontuais e ambi-
entes de baixa variabilidade documental. Contudo, mostrou limitagées em
documentos heterogéneos, nos quais pequenas alteragées no texto ou na
formatagdo comprometem a eficiéncia das regras manuais.

O Modelo 02, baseado em vetorizagdo TF-IDF e Regresséao Lo-
gistica, superou a abordagem anterior em todas as métricas principais, atin-
gindo uma acuracia média de 92% e F1-score de 0,91. Seu desempenho
superior reflete a capacidade dos algoritmos de aprendizado de maquina
em identificar padrées linguisticos mesmo diante de ruido, erros de OCR e
variacdes de layout. Apesar de demandar maior tempo de processamento
e poder computacional, demonstrou ser uma alternativa mais robusta e es-
calavel, especialmente para ambientes que lidam com grande volume de
documentos e diferentes formatos.
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A comparagao entre os modelos permitiu concluir que a automa-
cao documental por meio de |IA representa um avango concreto em relagao
a métodos puramente baseados em regras. No entanto, o estudo também
evidenciou que a eficacia desses sistemas depende fortemente da qua-
lidade dos dados de entrada, da curadoria das amostras utilizadas para
treinamento e do equilibrio entre precisao e custo operacional. Esses fa-
tores sdo determinantes para viabilizar a adogéo pratica das solu¢cdes em
contextos corporativos.

Em sintese, este trabalho demonstrou que a aplicacao de técni-
cas de Inteligéncia Artificial pode elevar substancialmente a eficiéncia e a
confiabilidade no processamento documental, reduzindo o tempo de ana-
lise e minimizando erros humanos. A experiéncia obtida evidencia o poten-
cial dessas tecnologias para transformar processos administrativos nao sé
na construgao civil, mas também em outras areas de mercado, tornando-os
mais ageis, precisos e inteligentes.

Como trabalhos futuros, recomenda-se expandir a base de docu-
mentos utilizados nos testes, de modo a aumentar a representatividade de
cada classe e a diversidade de layouts. Também se sugere a implementa-
cao de modelos hibridos que combinem regras heuristicas e técnicas de IA
supervisionada, aproveitando as vantagens de ambos os métodos. Além
disso, propde-se a integracdo do sistema com plataformas empresariais,
como ERPs ou sistemas de gestdo comercial, possibilitando a automacgao
completa, desde o recebimento até a validacdo das propostas. Por fim,
recomenda-se a avaliagdo de técnicas mais avancadas de Processamento
de Linguagem Natural, como modelos baseados em Transformers, com o
objetivo de aprimorar ainda mais a interpretagédo seméantica dos documen-
tos.
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