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Resumo

SANTOS, W. E.. Avaliacao de Grandes Modelos de LiAnguagem para Classi-

ficacao de Documentos Juridicos em Portugués. GOIANIA, 2024. 102p. Dis-

sertacdo de Mestrado. Programa de Pds-Graduagdo em Ciéncia da Computacao

(PPGCCQ), Instituto de Informatica (INF), Universidade Federal de Goias (UFG).
A crescente demanda processual nas institui¢des juridicas tem gerado sobrecarga de tra-
balho, impactando a eficiéncia do sistema juridico. Esse cendrio, agravado pela limita-
¢do de recursos humanos, ressalta a necessidade de solucdes tecnoldgicas que agilizem
o processamento e a analise de documentos. Diante dessa realidade, este trabalho propde
um pipeline para a automatizacio da classificacdo desses documentos, avaliando quatro
métodos de representacdo de textos juridicos na entrada do pipeline: texto original, re-
sumos, centroides e descri¢des dos documentos. O pipeline foi desenvolvido e testado
na Defensoria Publica do Estado de Goids (DPE-GO). Cada abordagem implementa uma
estratégia especifica para estruturar os textos de entrada, com o objetivo de aprimorar a
capacidade dos modelos de interpretar e classificar documentos juridicos. Foi introduzido
um novo conjunto de dados em portugués, elaborado para essa aplicagdo, e o desempenho
de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) foi avaliado em tarefas de classificacdo. Os
resultados da andlise demonstram que o uso de resumos melhora a acuricia da classifica-
¢do e maximiza o F'/-score, otimizando o uso de LLLMs ao reduzir a quantidade de tokens
processados, sem comprometer a precisdo. Esses resultados evidenciam o impacto das
representacoes textuais dos documentos e o potencial dos LLMs na classificacdo automd-
tica de documentos juridicos, como no caso da DPE-GO. As contribui¢des deste trabalho
apontam que a aplicagdo de LLLMs, combinada com representacdes textuais otimizadas,
pode aumentar a produtividade e a qualidade dos servicos prestados pelas institui¢des

juridicas, promovendo avancos na eficiéncia do sistema juridico como um todo.

Palavras—chave
Grandes Modelos de Linguagem, Classificagdo de Documentos Juridicos, Pro-

cessamento de Linguagem Natural.



Abstract

SANTOS, W. E.. Evaluation of Larig,e Language Models for Legal Document
Classification in Portuguese. GOIANIA, 2024. 102p. MSc. Dissertation. Pro-
grama de P6s-Graduacdo em Ciéncia da Computacao (PPGCC), Instituto de In-
formatica (INF), Universidade Federal de Goiads (UFG).
The increasing procedural demand in judicial institutions has caused a workload overload,
impacting the efficiency of the legal system. This scenario, exacerbated by limited human
resources, highlights the need for technological solutions to streamline the processing
and analysis of documents. In light of this reality, this work proposes a pipeline for
automating the classification of these documents, evaluating four methods of representing
legal texts at the pipeline’s input: original text, summaries, centroids, and document
descriptions. The pipeline was developed and tested at the Public Defender’s Office of
the State of Goias (DPE-GO). Each approach implements a specific strategy to structure
the input texts, aiming to enhance the models’ ability to interpret and classify legal
documents. A new Portuguese dataset was introduced, specifically designed for this
application, and the performance of Large Language Models (LLMs) was evaluated in
classification tasks. The analysis results demonstrate that the use of summaries improves
classification accuracy and maximizes the Fl-score, optimizing the use of LLMs by
reducing the number of tokens processed without compromising precision. These findings
highlight the impact of textual representations of documents and the potential of LLMs
for the automatic classification of legal documents, as in the case of DPE-GO. The
contributions of this work indicate that the application of LLLMs, combined with optimized
textual representations, can significantly increase the productivity and quality of services
provided by judicial institutions, promoting advancements in the overall efficiency of the

legal system.

Keywords
Large Language Models, Legal Document Classification, Natural Language

Processing.
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CAPITULO 1

Introducao

Nos tltimos anos, institui¢des do setor juridico tém enfrentado desafios relaci-
onados ao aumento de demandas processuais e a limitacdo de recursos humanos [58].
Esses problemas afetam diretamente a eficiéncia dos fluxos de trabalho, principalmente
diante do volume crescente de documentos e peti¢des juridicas, que demandam solu¢des
tecnoldgicas eficazes para organizacdo e andlise [1]. A correta classificagdo e organizacdo
desses documentos é fundamental para otimizar os processos € garantir que 0s Servigos
juridicos sejam prestados com maior agilidade, qualidade e consisténcia.

A Inteligéncia Artificial (IA) tem se mostrado uma aliada poderosa nesse con-
texto, oferecendo alternativas vidveis para a automatizacdo de tarefas repetitivas e inten-
sivas em tempo [77]. Ferramentas baseadas em IA ja sdo utilizadas em diversos paises,
como nos Estados Unidos e na Europa, onde escritérios de advocacia e tribunais t€ém ex-
plorado tecnologias para andlise automatizada de contratos, classificacdo de documentos e
até previsao de decisoes judiciais [46, 33, 56]. Grandes Modelos de Linguagem, do inglés,
Large Language Models (LLMs) [52], em particular, destacam-se por sua capacidade de
lidar com grandes volumes de dados textuais e realizar tarefas complexas de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN), como a classificacdo de documentos juridicos, a
extracdo de informagdes e a geracdo de textos [43].

No entanto, embora os LLMs apresentem alto desempenho, sua eficicia pode
ser ampliada por meio de metodologias estruturadas de pré-processamento e pds-
processamento de dados, que ajudam a refinar os resultados e a otimizar o desempenho
dos modelos [83, 53]. Essas metodologias incluem o uso de resumos, que fornecem re-
presentacdes textuais mais concisas e eficientes para os modelos de classificagdao [19].
Nesse sentido, o desenvolvimento de pipelines bem estruturados, que organizam o fluxo
de processamento de dados em etapas como limpeza, normalizacio e preparagdo textual,
¢ fundamental para extrair o maximo potencial dos LLMs [18].

Este trabalho propde um pipeline para automacao da classificagdo de documen-
tos juridicos, combinando diferentes métodos de representagdo textual com o objetivo de
otimizar o desempenho em tarefas de classificagdo automadtica. Quatro abordagens prin-

cipais foram investigadas, sendo o uso do texto original completo, resumos, centroides e
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descricoes. A eficdcia dessas abordagens foi avaliada com base em métricas como acurd-
cia e FI-score, considerando diferentes familias de LLMs.

Como estudo de caso, o pipeline foi aplicado na Defensoria Publica do Estado
de Goids (DPE-GO) [16], que enfrenta desafios como o elevado déficit de defensores
publicos [57] e o aumento constante da demanda por processos juridicos. A DPE-
GO, assim como outras instituicdes do setor juridico, lida com grandes volumes de
documentos complexos e enfrenta dificuldades relacionadas a limitagdo de recursos
humanos. Essa aplicacdo pratica permitiu validar a abordagem proposta e explorar o
impacto da automagdo em cendrios reais, destacando a relevancia do uso de IA para
otimizar processos juridicos e reduzir a sobrecarga de trabalho.

Os resultados deste estudo tém implicagdes para o setor juridico como um todo,
oferecendo insights sobre como combinar o potencial dos LLMs com técnicas estrutura-
das de representacao textual para alcangar maior eficiéncia e precisao em tarefas funda-
mentais. Além disso, o trabalho busca demonstrar que a adocao de solu¢des baseadas em
IA pode transformar a rotina de instituicdes como a DPE-GO e servir como modelo para

outras organizagdes juridicas no Brasil e no mundo.

1.1 Problema de Pesquisa

Os documentos juridicos normalmente sdo grandes, complexos e frequentemente
contém terminologia dificil de entender, estruturas de frases complicadas e referéncias
cruzadas extensivas. Além disso, o grande volume de documentos que necessitam de
classificacdo, sobrecarrega os fluxos de trabalho e pode resultar em atrasos, podendo ser
um cendrio preocupante nas defensorias publicas, onde a limitagdo de recursos humanos
¢ uma preocupacdo constante.

As bases de dados juridicas s@o caracterizadas por um grande volume de do-
cumentos longos [19]. Devido ao tamanho desses documentos, um desafio relevante na
literatura é determinar a melhor forma de representar o contetido textual dos documen-
tos juridicos como entrada para algoritmos de classificacdo [84]. Assim, o problema de
pesquisa que este estudo busca resolver € identificar: qual é o impacto das diferentes re-
presentacoes textuais no desempenho de um pipeline de classificacio automatica de
documentos juridicos, com foco na avaliacao de LLLMs, utilizando a DPE-GO como
estudo de caso?

1.2 Objetivos

Este trabalho explora quatro métodos de representacdo distintos para otimizar

a entrada no pipeline de classificacao: classificacdo baseada no texto original, resumos,
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centroides e a descricdo do documento. Cada abordagem emprega uma estratégia para
estruturar o texto de entrada, com o objetivo de aprimorar a capacidade do modelo de
interpretar e classificar com precisdo documentos juridicos.

Este estudo apresenta a proposta de um pipeline para classificagdo automatica de
documentos juridicos, utilizando diferentes LLMs e métodos de representacao textual. O
pipeline foi desenvolvido para realizar etapas de pré-processamento e pos-processamento,
otimizando as representacdes textuais com o objetivo de maximizar o desempenho dos
LLMs na tarefa de classificacdo juridica. A DPE-GO ¢ utilizada como estudo de caso
para validar a abordagem proposta.

Os objetivos especificos do estudo sdo:

1. Desenvolver um pipeline para a classificagdo de documentos juridicos, com aplica-
¢do no contexto da DPE-GO.

2. Comparar diferentes métodos de representacdo de entrada com o objetivo de
otimizar o processo de classificacdo de documentos juridicos.

3. Avaliar o desempenho de diferentes LL.Ms na tarefa de classificacdo juridica.

4. Construir um conjunto de dados especifico, baseado em documentos juridicos da

DPE-GO, para validar a abordagem.

1.3 Contribuicoes

Este estudo traz as seguintes contribui¢des para o campo da classificagdo de

textos juridicos:

1. Propode e avalia métodos de representacdo textual com o objetivo de aprimorar
métricas como acurdcia e F'I-score em pipelines de classificacdo juridica.

2. Desenvolve um conjunto de dados voltado para tarefas de classificacdo juridica,
utilizando a DPE-GO como estudo de caso, e o torna aplicdvel em contextos mais
amplos.

3. Analisa o desempenho de diferentes LLMs na tarefa de classificagdo automatica de
documentos juridicos.

4. Contribui para a eficiéncia no tratamento de documentos juridicos, aprimorando
etapas como andlise, classificagdo e organizacdo de dados, com maior rapidez e

precisdo, além de reduzir atrasos e sobrecargas nos fluxos de trabalho.

1.4 Organizacao do Trabalho

Esta dissertagdo estd organizada em seis capitulos. O capitulo 2 apresenta uma

visdo geral dos fundamentos conceituais do trabalho, juntamente com uma revisao da
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literatura e dos trabalhos relacionados que fornecem a base para a compreensdo do
tema. O capitulo 3 apresenta a proposta detalhada do Pipeline para a Classificagdo
Automatizada de Documentos Juridicos utilizando LLMs, comparando diferentes formas
de representacdo dos documentos juridicos de entrada.

No capitulo 4 é apresentada a metodologia, detalhando os procedimentos adota-
dos para a conducgdo da pesquisa, incluindo a descricdo do conjunto de dados utilizado,
os métodos de representacao aplicados e as técnicas empregadas para a andlise e valida-
¢do dos resultados obtidos. O capitulo 5 apresenta os resultados das avaliagdes realizadas
no pipeline com diferentes modelos de linguagem, avaliando o desempenho de métodos
de representacdo na classificacdo de documentos juridicos. O capitulo 6 apresenta a con-
clusdo do trabalho, destacando as principais contribui¢cdes da pesquisa, suas limitacdes e

possiveis direcdes para estudos futuros.



CAPITULO 2

Conceitos e Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais e os trabalhos relacionados
que embasam o desenvolvimento deste estudo. Inicialmente, sdo abordados os conceitos
tedricos que suportam as metodologias aplicadas, como representacdes textuais, classifi-
cacdo de texto e os LLMs. Em seguida, sdo discutidos estudos relevantes na literatura,
destacando avangos, desafios e lacunas em problemas similares, com foco em tarefas de

PLN aplicadas a textos juridicos.

2.1 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo, uma subdrea do aprendizado de mdaquina, tem se
destacado em aplicagdes de PLN devido ao uso de Redes Neurais Profundas (RNPs) [91].
Estas redes, compostas por multiplas camadas de neur6nios artificiais, sdo capazes de
extrair caracteristicas complexas e representar dados hierarquicamente.

O aprendizado profundo em PLN utiliza Redes Neurais Convolucionais (RNCs)
para extracdo de caracteristicas textuais € Redes Neurais Recorrentes (RNRs) para mo-
delar dependéncias temporais em andlise e geracao de texto. No entanto, a arquitetura de
Transformers, exemplificada pelo Generative Pre-Trained Transformer 3 (GPT-3), revo-
lucionou tarefas como traducao automatica e resumo de texto [79]. Apesar de sua inova-
¢d0, o GPT-3 pode nido ser a melhor escolha em certos contextos devido a limitagdes em
eficiéncia computacional, como o alto consumo de recursos e memoria, além de custos
elevados para implementagdo e treinamento em larga escala.

Nesses casos, modelos mais recentes ou ajustados, podem ser mais adequados
para atender as necessidades especificas, oferecendo maior efici€éncia e capacidade de
processar contextos mais extensos. As aplicacdes em PLN dependem de vérios fatores,
incluindo um pré-processamento de texto eficaz, um grande conjunto de corpus de treina-
mento, a escolha da arquitetura de modelo adequada e a otimizacao de hiperparametros
[80, 2].

Exemplos de sucesso no uso do aprendizado profundo em PLN incluem tradugdo

automdtica com modelos como Bidirecional Encoder Representations from Transformers
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(BERT) e GPT-3, andlise de sentimento, sumarizacdo de texto, geracdo de texto, classi-
ficacdo de texto e desenvolvimento de chatbots. Essas aplicagcdes demonstram como o
aprendizado profundo estd avancando as capacidades de PLN, permitindo interpretacdes

e geragdes de texto mais precisas e contextuais.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O PLN € um campo interdisciplinar situado na intersec@o da linguistica, ciéncia
da computagdo e IA, visando capacitar computadores para entender € manipular a lingua-
gem humana [26]. Surgido na década de 1950 com experimentos em tradu¢@o automatica
[25], o PLN evoluiu de abordagens baseadas em regras linguisticas para métodos estatis-
ticos e, mais recentemente, para o aprendizado de maquina e redes neurais.

Os conceitos centrais no PLN incluem morfologia, sintaxe, semantica e pragma-
tica, essenciais para a andlise de textos. Técnicas como andlise sintdtica e Reconhecimento
de Entidades Nomeadas (NER, do inglés Named Entity Recognition) [74] sd@o importantes
para compreender contextos linguisticos. O NER € uma técnica que identifica e classifica
automaticamente entidades especificas em textos, como nomes de pessoas, organizagdes,
datas e locais, sendo utilizado em aplicacdes como extra¢do de informacdes e andlise de
sentimentos. O aprendizado de mdquina desempenha um papel vital na modelagem desses
aspectos [26].

O PLN possui aplicagdes variadas [51], como tradu¢do automatica, assistentes
virtuais, e ferramentas de acessibilidade, todas contribuindo para facilitar a interacdo
humano-computador e o processamento de grandes volumes de corpus. No entanto,
desafios como ambiguidade linguistica, viés algoritmico e privacidade de corpus ainda
persistem. A Figura 2.1 demonstra como o PLN atua como uma ponte entre IA e
linguistica, beneficiando-se dos avancos em ambas as areas [62].

Algumas tarefas de PLN incluem extracdo de informacao, reconhecimento de
fala, deteccdo e correcao de erros gramaticais, busca inteligente e sistemas de recomenda-
cdo de conteudo. Estas aplicacdes destacam a importancia do PLN em diversos campos,

desde a medicina até a inteligéncia de negdcios.

2.3 Classificacao de Texto

A classificagdo de texto evoluiu com o avanco dos LLMs. Diferentemente
das abordagens tradicionais, que utilizavam métodos como bag-of-words [67], Termo
Frequéncia-Frequéncia Inversa do Documento, do inglés Term Frequency-Inverse Do-
cument Frequency (TF-IDF) [92] ou embeddings fixos [38], as técnicas permitem a clas-

sificacdo com maior riqueza contextual e eficiéncia. O método bag-of-words representa
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Aprendizado
de Maquina

Figura 2.1: Relacionamento do PLN com as dreas de IA e linguis-
tica (Fonte [62])

o texto como um conjunto de palavras, ignorando sua ordem ou contexto, enquanto o
TF-IDF atribui pesos as palavras com base em sua frequéncia no texto e em todo o cor-
pus, destacando termos mais relevantes. Ja os embeddings fixos, como Word2Vec [11]
ou GloVe [23], geram representacdes vetoriais estticas para as palavras, sem considerar
variacdes de significado em diferentes contextos. Modelos como GPT, Large Language
Model for Meta Al (LLaMA), Qwen e Mixtral superam essas limitagcdes ao integrar uma
série de melhorias que revolucionaram o processo, permitindo categorizar textos com
maior precisdo e adaptabilidade.

O processo de tokenizacdo em modelos modernos representa uma ruptura com
os métodos convencionais. Enquanto os sistemas antigos geralmente dividiam o texto
em palavras ou caracteres, os LLMs utilizam tokenizadores baseados em subpalavras,
como o Byte Pair Encoding (BPE) [6] ou SentencePiece [36]. Essa técnica segmenta
o texto em unidades menores que podem ser palavras completas, subpalavras ou mesmo
caracteres, dependendo do contexto. Por exemplo, uma palavra como “classificacdo” pode
ser dividida em subtokens como “class”, “ifica” e “¢ca0”, o que ajuda o modelo a capturar
padrdes morfologicos e semanticos de forma eficiente. Esse tipo de tokenizagdo também
reduz o vocabuldrio necessdrio, tornando o processo computacionalmente mais vidvel e
eficiente.

As técnicas contemporaneas de classificacdo de texto se beneficiam de estraté-
gias avancadas como fine-tuning supervisionado [66] e aprendizado por prompt [10]. O
fine-tuning supervisionado ajusta os pesos do modelo para tarefas especificas, utilizando
conjuntos de dados especificos para melhorar o desempenho em um dominio. J4 o apren-
dizado por prompt explora o modelo pré-treinado sem a necessidade de alterar seus pesos,

otimizando as entradas para que o modelo produza respostas alinhadas a tarefa de classifi-
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cacdo desejada. Além disso, métodos de zero-shot [34] e few-shot learning [75] permitem
que os modelos realizem classificacdes com poucos ou nenhum exemplo prévio, aprovei-
tando o amplo conhecimento pré-treinado em seus dados.

A utilizacdo de embeddings contextuais [55] € outro ponto-chave nas abordagens
modernas. Ao contrario dos embeddings estiticos como Word2Vec ou GloVe, os embed-
dings contextuais gerados por LLMs sdo dinAmicos e dependem do contexto da frase. Isso
significa que uma palavra como “banco” pode ter diferentes representacdes dependendo
se estd sendo usada no contexto de uma institui¢do financeira ou de um assento em um

parque. Essa capacidade de adaptacdo ao contexto aumenta a precisdo das classificacdes.

2.4 Familia dos LLMs

Os LLMs representam uma das tecnologias mais avangadas em PLN. Desen-
volvidos com bilhdes de pardmetros e treinados em extensas bases de dados textuais,
esses modelos sdo projetados para lidar com tarefas complexas, como compreensdo de
linguagem, geracao textual, tradugdo, entre outras. Cada familia de LLMs, como LLaMA,
Mixtral e Qwen, adota abordagens arquitetonicas especificas para otimizar desempenho e
eficiéncia em diferentes cendrios de aplicacao.

Essas familias variam em tamanho, capacidade e estratégias de treinamento,
incluindo técnicas como Instruct Tuning, que ajustam os modelos para interpretar e seguir
instrucdes humanas com precisdo. A seguir, serdo detalhadas as principais caracteristicas
das familias de modelos exploradas neste trabalho, com €nfase em suas particularidades

e nas aplicacdes especificas no campo do PLN.

24.1 LLaMA

Os LLMs Llama-3.1-8B-Instruct-Turbo [45] e Llama-3.1-70B-Instruct-Turbo
[44] fazem parte da familia LLaMA, desenvolvida pela Meta Al. Esses modelos com-
partilham a mesma arquitetura e principios fundamentais, porém diferem em seus tama-
nhos e capacidades. A versdo de 8 bilhdes de parametros oferece um equilibrio entre
performance e eficiéncia computacional, enquanto a versao de 70 bilhdes de parametros
€ projetada para tarefas mais complexas e de maior escala.

O Llama-3.2-3B-Instruct-Turbo [40], com 3 bilhdes de pardmetros, foi projetado
para maximizar a eficiéncia computacional ao lidar com longas sequéncias de texto, como
didlogos multilingues e tarefas de geracao textual. Posicionado entre os modelos de 8B e
70B em termos de tamanho, ele apresenta um desempenho adequado para aplicagdes que
exigem recursos computacionais mais modestos, mas que ainda demandam precisdo em

cendrios complexos, como a anélise e a representacao de documentos juridicos.
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Ambos os modelos utilizam a arquitetura de transformador, conhecida por sua
eficicia em modelar relacdes sequenciais em textos. Eles foram treinados com uma grande
quantidade de dados textuais, abrangendo multiplos dominios e idiomas, o que os torna
adequados para uma ampla gama de aplicacdes de PLN, incluindo a classifica¢do de textos

e compreensao de instrugdes [81].

2.4.2 Mixtral

Os modelos Mixtral-7B-Instruct-v0.3 [47], Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 [49] e
Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1 [48] fazem parte da familia Mixtral, desenvolvida para lidar
com tarefas de PLN em grande escala. Esses modelos compartilham a mesma base
arquitetonica, mas diferem em termos de parametros e capacidades de inferéncia. O
Mixtral-7B € uma versdao compacta, com foco em efici€éncia e desempenho em tarefas
menores, enquanto os modelos Mixtral-8x7B e Mixtral-8x22B foram projetados para
cendrios de alta demanda, com capacidade de processar grandes volumes de dados e
tarefas mais complexas.

O modelo Mixtral-7B-Instruct-v0.3 € otimizado para eficiéncia, proporcionando
um equilibrio entre precisdo e uso de recursos computacionais. Ele é indicado para
cendrios em que o custo de processamento € uma preocupacgdo e onde tarefas de tamanho
médio precisam ser resolvidas com agilidade. Por outro lado, o Mixtral-8x7B-Instruct-
v0.1 e o Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1 oferecem capacidades mais amplas, com o Mixtral-
8x22B sendo adequado para tarefas de alta complexidade e para grandes volumes de
dados, permitindo a representacdo simultinea de textos extensos com precisdo elevada.
O modelo Mixtral-8x22B, por exemplo, é capaz de escalar suas operagdes para lidar com

milhdes de tokens em um ambiente otimizado, permitindo maior cobertura de dados.

24.3 Qwen

O Qwen2 [68] € uma evolugdo da familia dos LLMs Qwen. Esses modelos
variam de 0,5 a 72 bilhdes de parametros, incluindo uma versao com Mixture-of-Experts,
sendo uma arquitetura em aprendizado de mdquina que combina o uso de multiplos
"especialistas” (modelos ou partes de um modelo) para resolver tarefas complexas de
forma eficiente, o que lhes permite se destacar em uma ampla variedade de tarefas de PLN.
Comparado a modelos anteriores, como o Qwenl.5, o Qwen2 apresentou desempenho
superior em diversos benchmarks que avaliam a compreensdo de linguagem, geracdo
de texto, capacidade multilingue, raciocinio matematico, entre outras habilidades. Além
disso, o Qwen2-72B demonstrou competitividade em relacdo a modelos proprietdrios
de ponta, oferecendo uma capacidade de representacdo em tarefas que exigem um

entendimento profundo de grandes volumes de dados textuais. Este modelo € uma escolha
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robusta para cendrios que demandam a representacdo de entradas extensas, como andlises
juridicas ou documentos técnicos, mantendo eficiéncia e precisdo mesmo com textos de

grande complexidade.

2.4.4 Instruct-Tuning

Os modelos de grandes familias de LLLMs utilizam a técnica de Instruct Tuning,
que ajusta os modelos para seguirem instrucdes humanas com maior precisao. Essa abor-
dagem permite que os LLMs sejam treinados com exemplos especificos de instrugdes
anotadas, o que aprimora a capacidade dos modelos de interpretar e gerar respostas de
forma alinhada as expectativas dos usudrios [70]. O treinamento adicional para compre-
ender e executar comandos torna esses modelos ideais para aplicagdes interativas, como
assistentes virtuais e sistemas de resposta automatica.

Com essa técnica, os LLMs sdo otimizados para interpretar e responder a pergun-
tas baseadas em exemplos de instru¢des previamente definidas, garantindo que consigam
seguir comandos textuais complexos de maneira eficiente. [sso os torna apropriados para
muitas aplicag¢des, que vao desde sistemas de suporte ao cliente até tarefas de representa-
¢do de linguagem em escala industrial.

2.5 Trabalhos Correlatos

Nesta sec¢do, os trabalhos correlatos foram organizados em trés grupos para faci-
litar a compreensao e andlise dos avancos na classificacio de textos com o uso de LLMs.
Primeiro, foram analisados os trabalhos relacionados a classificagao de documentos textu-
ais utilizando LLMs, que incluem abordagens gerais e multidominio para classificacdo de
textos, com destaque para técnicas e métodos amplamente aplicdveis. Em seguida, foram
explorados os estudos de classificacdo de documentos juridicos, que abordam a classifi-
cacdo de textos especificos dessa drea, como peticdes, decisdes judiciais e processos, sem
necessariamente fazer uso direto de LLMs. Por fim, foram apresentados os trabalhos de
classificagdo de documentos juridicos utilizando LL.Ms, que destacam solucdes para lidar
com as particularidades dos textos juridicos, demonstrando a capacidade de LLMs em

automatizar e otimizar tarefas nesse setor.

2.5.1 Classificacdo de Documentos Textuais utilizando Grandes Mo-

delos de Linguagem

A classificacdo de documentos textuais utilizando LLMs representa um avango

no campo do PLN. Esses modelos, como GPT, BERT e LLaMA, sdo capazes de capturar
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nuances semanticas e contextuais de textos, permitindo categorizar documentos de ma-
neira eficiente e precisa. Aplicagcdes incluem a organizacio de grandes volumes de dados
textuais em categorias predefinidas, como temas, sentimentos ou tépicos, com impacto di-
reto em dreas como negocios, saide, educacgdo e juridico. A utiliza¢do de LLLMs potencia-
liza o desempenho em tarefas complexas de classificacdo, superando técnicas tradicionais
ao lidar com contextos variados e textos mais longos.

O método Clue And Reasoning Prompting (CARP) [76], foi introduzido para
lidar com fendmenos linguisticos complexos em tarefas de classificacdo de textos. Téc-
nicas como o ajuste fino [39] em multiplas etapas do LLaMA mostraram-se eficazes em
pipelines de recuperacao de texto, destacando a flexibilidade e o poder desses modelos
em tarefas de classificagdo complexas.

O artigo [20] examina a evolucdo da classificacdo de texto no PLN, com foco
em modelos baseados em transformadores, incluindo LLMs. Ele aborda a amplia¢do
das aplicagdes, indo além de entradas textuais para dados multimodais, e analisa o
desempenho de modelos em diferentes benchmarks. Destaca limitacdes como custos
e acessibilidade, questionando a ideia de superioridade universal dos LLMs. O estudo
também explora implicagdes éticas e sociais, reforcando a necessidade de uma abordagem
consciente e criteriosa no uso dessas tecnologias.

A abordagem discutida [73] trata da aplicagdo de LLLMs em tarefas de classifica-
¢do, destacando a lacuna existente em estudos focados nesse potencial. Para isso, propde
um framework para investigar o fine-tuning de LLMs em abordagens baseadas em gera-
¢do e codificacdo, aplicando-o na tarefa de Editing Intent Classification (EIC). O estudo
realiza comparagdes extensivas entre modelos e métodos de treinamento, revelando novos
insights. Além disso, utiliza o modelo EIC de melhor desempenho para criar o Re3-Sci2.0,
um conjunto de dados com 94 mil edi¢des anotadas em revisdes cientificas, permitindo
uma andlise aprofundada do comportamento humano na escrita académica. O framework,
modelos e dados foram disponibilizados publicamente.

A andlise apresentada [88] demonstra a disponibilidade de conjuntos de da-
dos textuais clinicos publicos, fundamentais para o desenvolvimento de LLMs clinicos.
Apesar da existéncia de 192 conjuntos identificados, menos da metade € acessivel livre-
mente, destacando limitagdes éticas e de privacidade. A maioria dos dados disponiveis
concentra-se nas Américas, Europa e Asia, deixando regides como Africa e Oceania sub-
representadas. Os dados atendem principalmente tarefas como reconhecimento de enti-
dades, classificacdo de texto e extracdo de eventos, mas enfrentam desafios de diversi-
dade e acessibilidade. O estudo reforca a necessidade de compartilhamento responsdvel
de dados clinicos diversificados para reduzir disparidades e avancar a pesquisa em satde
globalmente.

A pesquisa de [42], explora uma nova metodologia para reduzir os custos de
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anotacdo em tarefas de classificacdo de texto, integrando anotadores humanos e LLMs em
uma estrutura de Aprendizagem Ativa. Ao utilizar técnicas de amostragem de incerteza,
a abordagem identifica amostras que precisam de anotagao manual e aproveita a saida
dos LLLMs para automatizar parte do processo. Foram conduzidas avaliacdes com trés
conjuntos de dados, sendo o Internet Movie Database (IMDB) para andlise de sentimento,
Fake News para verificacdo de autenticidade e Movie Genres para classificagao multilabel.
Os resultados demonstram uma significativa economia nos custos de anotagdo, sem
comprometer a precisdo dos modelos.

O trabalho apresentado em [90], examina a eficacia do fine- tuning de LLMs na
classificacdo de textos juridicos. Foram realizadas comparacdes entre o DistilBERT pré-
treinado e o DistilBERT ajustado com dados do dominio juridico. O fine-tfuning mostrou-
se vantajoso, aumentando a precisdo dos classificadores de texto juridico. Além disso,
dois métodos de avaliacdo foram aplicados, um que considera o texto completo e outro
que utiliza fragmentos de sentencas.

O estudo realizado por [37], propde uma técnica de pré-processamento de
textos utilizando o reconhecimento de NER para preservar a privacidade e melhorar a
precisdo dos classificadores de texto. Em vez de remover ou ignorar entidades sensiveis,
como nomes e enderecos, a abordagem substitui essas entidades por suas categorias
correspondentes, como “localiza¢do” ou “pessoa”. Os resultados experimentais mostram
que essa abordagem reduz a dimensionalidade dos dados e aumenta a precisdo dos
classificadores, enquanto protege a privacidade.

De acordo com [21], foi realizada uma pesquisa abrangente sobre a classificacdo
de texto utilizando modelos baseados em transformadores, incluindo LLMs, destacando
sua adequacgdo para uma ampla gama de aplicacdes, desde andlise de sentimentos até
chatbots de perguntas e respostas. A pesquisa revisa 358 datasets de 20 aplicacOes, pro-
pondo uma nova taxonomia que inclui dados multimodais. Embora os LLMs apresentem
avancos, o estudo ressalta que sua utilizagc@o precisa ser criteriosa, uma vez que eles nem
sempre sdo superiores em termos de precisdo. Além disso, sdo levantadas questdes sobre
custo, seguranga e implicacdes €éticas, como viés e direitos autorais. O artigo refor¢a que,
dado o potencial dos transformadores, sua implementacao em aplicacdes do mundo real

exige uma abordagem holistica e cuidadosa.

2.5.2 Classificaciao de Documentos Juridicos

A classificacdo de documentos juridicos é uma area de pesquisa relevante,
devido ao volume e a complexidade dos textos legais. Métodos, como o BERT e suas
variagdes, tém sido aplicados para lidar com a especificidade da linguagem juridica e as

particularidades dos dados longos e ndo estruturados encontrados nesses documentos.
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Esta subsecdo descreve trabalhos na drea de classificacdo de documentos juridicos,
utilizando modelos de aprendizado profundo, como o BERT e técnicas tradicionais de
PLN.

O trabalho apresentado em [59], propde uma abordagem de auto-supervisao para
a classificagdo de textos juridicos utilizando o BERT. Devido a dificuldade de rotular da-
dos juridicos de forma precisa e as questdes de privacidade, o estudo gera textos sintéticos
por meio da maximizacdo de ativagdo. Essa técnica melhora a qualidade e diversidade
dos dados, permitindo que o modelo Legal-BERT, uma variagdo do BERT treinada es-
pecificamente em textos juridicos para capturar melhor o vocabulério e as nuances desse
dominio, alcance bons resultados com menor quantidade de dados reais. O método € tes-
tado em dois conjuntos de dados juridicos, mostrando eficicia na classificacdo com menor
variabilidade nos resultados.

Um modelo baseado no BERT foi desenvolvido para a classificacdo de casos
juridicos na India em categorias criminais ou civis [78]. Utilizando um conjunto de dados
de documentos de processos judiciais, 0 modelo ajusta parametros do BERT-Base para
melhorar a compreensdo contextual e a distin¢gdo entre os tipos de casos. O estudo mostra
que o modelo proposto oferece alta precisdo, recall e F1-score, com uma precisio geral
de 92.9% e um F1 de 0.93, indicando o potencial da abordagem para automagado na gestao
de casos juridicos.

Segundo [29], foi desenvolvido um motor de recuperacdo de informacdes base-
ado em IA para servigos juridicos, utilizando técnicas de PLN e Aprendizado de Méquina,
do inglés, Machine Learning (ML). A pesquisa foca na extracdo de informacdes essenci-
ais, como nomes de juizes e datas de julgamento, a partir de textos juridicos. O modelo
proposto utiliza um sistema de reconhecimento de NER personalizado, combinado com
um mecanismo de fallback. Esse mecanismo atua como uma estratégia de apoio, utili-
zando expressoes regulares para extrair informagdes sempre que o método principal NER
nao conseguir identificar corretamente os dados. Essa abordagem garante maior robustez
ao sistema, atingindo uma acurécia agregada de 95%.

Um benchmark de Federated Learning (FL) aplicado ao dominio juridico, deno-
minado FEDLEGAL [94], permite que multiplos participantes colaborem no treinamento
de um modelo sem compartilhar diretamente seus dados sensiveis. O estudo avalia cinco
tarefas de PLN juridico e uma tarefa de privacidade com base em dados de tribunais
chineses, mostrando que o FL enfrenta desafios devido a ndo homogeneidade dos dados
reais. A pesquisa também sugere que o FL € uma abordagem promissora para preservar a
privacidade em cendrios juridicos reais.

Os autores [30], propdem um método para a classificagdo de sentencas em do-
cumentos juridicos, organizando-os em 13 segmentos, conhecidos como papéis retéricos.

O método combina a classificacdo sequencial de sentencas com a técnica SetFit para
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melhorar a precisdao da extracdo de informac¢des em documentos complexos. O modelo
atinge uma pontuagdo F/ de 0.83, superando o baseline de 0.79, mostrando-se eficaz na
andlise de casos juridicos em paises com sistemas sobrecarregados de processos judiciais,
como a India.

A proposta apresentada [89] aborda a classificagdo automatizada de textos juridi-
cos, utilizando RNCs para capturar hierarquias em dados sequenciais. Com técnicas como
max-pooling e ativacado softmax, o modelo oferece uma abordagem eficiente para catego-
rizar citagdes juridicas em multiplas classes. A pesquisa avanga o estado da arte na andlise
de textos juridicos, contribuindo para maior precisao e adaptabilidade em aplicacdes de
PLN no dominio legal.

O estudo [65] apresenta o Occlusion-based Hierarchical Explanation-extractor
(Ob-HEXx), um algoritmo de explicacdo para modelos hierarquicos usados em textos
longos, como documentos juridicos. Baseado em perturbacdes na entrada, o Ob-HEx
torna os modelos mais interpretaveis, abordando a falta de transparéncia comum em
métodos de caixa-preta. Aplicado a modelos hierdrquicos de transformadores treinados
em textos juridicos indianos, o Ob-HEx melhora a confiabilidade e alcan¢ca um ganho
minimo de 1 ponto sobre os benchmarks anteriores no conjunto de dados International

Language Data Collection Expert (ILDC-Expert).

2.5.3 Classificacio de Documentos Juridicos utilizando Grandes Mo-

delos de Linguagem

A classificacdo de documentos juridicos utilizando LL.Ms tem se destacado como
uma para lidar com o grande volume e complexidade dos textos legais. Esses modelos sdo
capazes de compreender a linguagem técnica e formal dos documentos juridicos, como
peti¢cdes, sentengas e contratos, permitindo sua organizacdo e categorizacdo de forma
automadtica e eficiente. Com a capacidade de capturar contextos e padrdes especificos
do dominio juridico, os LLMs podem ser ajustados para atender as demandas dessa
area, oferecendo suporte para andlise, extragdo de informagdes relevantes e automagao
de processos. Essa abordagem tem o potencial de otimizar o trabalho juridico, reduzindo
o tempo gasto em tarefas manuais e aumentando a precisdo na gestdo de informagdes
legais.

Os LLMs tém mostrado grande potencial na classificacdo de textos juridicos,
facilitando a automacao e a andlise de documentos legais complexos; um exemplo notavel
€ o SaulLM-7B [12], um modelo desenvolvido especificamente para o dominio juridico.

O artigo [4] apresenta o LegalLens, um estudo focado na identificacdo de
violagdes legais em dados textuais ndo estruturados e na associacdo dessas violagdes com

individuos potencialmente afetados. Foram criados dois conjuntos de dados validados por
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especialistas no dominio. A pesquisa utilizou modelos BERT ajustados e experimentos
few-shot com LLMs, obtendo um FlI-score de 62.69% na identificacdo de violacdes e
81.02% na associacdo com vitimas. Os autores disponibilizaram publicamente os datasets
e o cddigo, incentivando avangos em PLN no contexto juridico.

Para simplificar opera¢cdes com LLMs, um foolkit denominado Sketch [28],
inclui esquemas de descricdo de tarefas e templates de prompts para tarefas de PLN, além
de um processo interativo para estruturar saidas de LLMs. O foolkit também disponibiliza
um dataset de cédigo aberto para controle de formato de saida e um modelo baseado
no LLaMA3-8B-Instruct. A iniciativa visa facilitar o uso de LLMs em varias aplicagdes,
permitindo uma abordagem "plug-and-play". Todos os componentes serdo gradualmente
disponibilizados em cédigo aberto.

Um benchmark foi proposto em [50] para avaliar varios modelos de linguagem
em quatro dimensdes, o processamento de documentos longos (até S0K tokens), uso
de conhecimento especifico do dominio juridico, compreensdo multilingue (em cinco
idiomas) e multitarefa (como recuperagdo de informagdes, geracdo de visdes de tribunal,
e tarefas de classificagdo de texto). Os datasets abrangem o sistema juridico suico e
demonstram que os modelos multilingues existentes t€ém dificuldades em lidar com essas
tarefas, mesmo apds extenso pré-treinamento e ajuste. Todos os recursos do benchmark
sdo disponibilizados sob licenca CC BY-SA.

O trabalho descrito em [87], os autores analisaram o impacto do ajuste fino
de LLMs no contexto juridico, comparando dois métodos de predicdo, um baseado em
fragmentos de textos e outro em documentos completos. O trabalho de [37], avalia o uso
de NER como técnica de pré-processamento para preservar a privacidade e melhorar a
precisao da classificagdo.

Os resultados encontrados [64] propdem o framework Multi-stage Encoder-
based Supervised with Clustering (MESc) para a previsdo de julgamentos em documentos
juridicos extensos e sem estrutura definida. Utilizando LLMs como GPT-Neo e GPT-
J, o modelo combina embeddings extraidos das ultimas camadas com agrupamento ndo
supervisionado e representacdes inter-partes em camadas de transformadores adicionais.
Os resultados, testados em documentos juridicos de diferentes jurisdigdes, mostram um
ganho minimo de 2 pontos em desempenho em relacdo a métodos anteriores, destacando
a eficacia do framework para classificacdo de textos legais complexos.

Em [59], propde uma nova técnica de auto-supervisdo para a geracao de dados
sintéticos em modelos BERT aplicados ao dominio juridico. O BERT também foi utili-
zado para classificar casos juridicos em categorias criminais € civis, ajustando parametros

para melhorar a acurdcia do modelo [78].
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2.6 Consideracoes Finais

Muitos estudos recentes investigam o uso de LLMs para a classificacdo de textos
juridicos, com diferentes abordagens para lidar com a complexidade e variabilidade
desses documentos. Entretanto, nenhum destes trabalhos propdem um pipeline para
classificagdo automatica de documentos juridicos, com caracteristicas dos documentos
textuais da DPE-GO.

Embora [87] trate de uma abordagem semelhante ao nosso foco no uso de
LLMs para classificagdo, nosso trabalho se diferencia por explorar multiplas estratégias de
representacdo de documentos, como resumos, centroides, descri¢des e abordagem direta,
ampliando o leque de técnicas avaliadas.

O trabalho de [59] possui similaridade com o nosso, pois utiliza modelos pré-
treinados para tarefas de classificac@o juridica, mas a diferenga estd na énfase do nosso
estudo nos métodos de representacdo do texto original (por meio de resumos e centroides),
ao invés de gerar novos dados sintéticos.

Diferentemente do estudo de [78], nossa pesquisa se estende para além da
categorizagdo bindria (criminal/civil), abordando um conjunto mais amplo de categorias
juridicas e introduzindo métodos diversos de representacao de texto.

Apesar das contribuicdes de [37] nas técnicas de pré-processamento, nossa
abordagem foca em otimizar a estrutura do texto juridico completo, enquanto o estudo
se concentra na anonimiza¢do de dados sensiveis por meio de NER.

Os autores [22] também avaliam a eficiéncia das abordagens de classificagdo,
mas nosso foco principal estd na avaliacdo da precisdo e do custo computacional relacio-
nado aos métodos de representacdo de texto juridico, ao invés de questdes ambientais.

Nosso trabalho propde uma solucdo para a classificacio de documentos na li-
teratura, com um pipeline desenvolvido para documentos juridicos, que busca avaliar
diferentes técnicas de representacdo de textos juridicos (como resumo, centroide, clas-
sificacdo baseada no texto original e descri¢des) aplicadas a tarefa de classificacdo. Esta
solu¢do foi concebida no contexto da DPE-GO, um importante 6rgao juridico publico de
grande relevancia no estado de Goids, em Goiania. Com ela, destacamos o impacto de
cada técnica no desempenho dos LLMs para a classificacdo de documentos juridicos lon-
gos e complexos, caracteristicos da DPE-GO, ampliando a compreensao e aplicabilidade

dessas tecnologias em cendrios reais.



CAPITULO 3
Pipeline para a Classificacao Automatizada de

Documentos Juridicos por Meio de LLMs

A Figura 3.1 ilustra o pipeline utilizado neste trabalho, desde a coleta de dados
até a classificacdo dos documentos juridicos. Apds a etapa de pré-processamento, que
inclui a remog¢do de ruidos e a anonimizacdo de dados sensiveis, os documentos sdo
submetidos a uma andlise estatistica detalhada. O corpus €, entdo, dividido para garantir

uma distribui¢ao equilibrada entre os conjuntos de avaliacdo e classificagao.

Coleta de Dados Pré-processamento Anonimizagdo de
Dados Sensiveis
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Categoria Juridica V
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Figura 3.1: Processo do pipeline utilizado, desde a coleta e anoni-
mizagcdo dos dados até a classificacdo juridica final,
passando por etapas de pré-processamento, andlise
estatistica e aplicacdo de métodos de representagdo de
texto com os LLM (Fonte: Elaborado pelo Autor)
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A representacdo de texto é uma etapa importante no pipeline que impacta

o sucesso das tarefas de classificagdo de documentos juridicos. Este estudo explora,
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de forma geral, o impacto de diferentes métodos de representagdo de documentos no
desempenho dos LLMs na classificacdo de textos juridicos. Para validar a abordagem
proposta, foi aplicado um estudo de caso na DPE-GO, onde o pipeline desenvolvido
foi utilizado para avaliar e aprimorar a classificacdo de documentos juridicos dessa
institui¢cdo. Reconhecendo que a extensdo dos documentos juridicos pode representar
um desafio para os LLMs, exploramos quatro métodos de representacio diferentes para
otimizar a entrada, incluindo a classificacdo baseada no texto original, resumos, centroides
e descri¢dao. Cada abordagem emprega uma estratégia para estruturar o texto de entrada,
com o objetivo de aprimorar a capacidade do modelo de interpretar e classificar com
precisdo documentos juridicos.

Os documentos sdo processados utilizando os quatro métodos na otimizagdo da
representacio textual. Esses métodos permitem criar representacdes de texto mais ade-
quadas ao entendimento dos LLMs que foram utilizados neste estudo. Cada um desses
métodos de representacdo textual serd detalhado nas sec¢des deste capitulo, destacando
suas contribui¢des para a melhoria dos resultados da classificacdo dos documentos juridi-
COs.

A Equacio 3-1 resume os diferentes métodos de representacao de texto aplicados
no pipeline de classificagdo de documentos juridicos. Nela, a fun¢ao f;|assificacao representa
o algoritmo de classificacdo responsavel por mapear o texto de entrada 7' para uma das
categorias juridicas disponiveis. A escolha do método M de representacdo de texto &
importante para a eficdcia dessa classificagdo, uma vez que cada abordagem modifica

a representacdo do texto original de maneira diferente.

Categoria = fqjassificacao (Tv M) G-I

Onde:

* felassificacao € @ fung@o que realiza a classificacdo do texto.
» T € o texto completo da peticdo.

* M € o método aplicado para a classificagdo, que varia conforme a abordagem:

— Classificacao do texto original: M = 0, onde o texto completo 7" € utilizado
diretamente na classificacao.

— Resumo: M = S(T'), onde S(T) é o resumo gerado a partir do texto 7.

— Centroides: M = C;, onde C; € o centroide da categoria i.

— Descri¢oes: M = D;, onde D; € a descri¢do da categoria i.
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Inicio — Input inicial Preparar o prompt (Input)
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instrucoes, e inseri o texto original

Pés-Processamento Classificagao do texto '
O retorno do LLM é normalizado O LLM classifica o texto original e
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Figura 3.2: llustracdo do método de classificacdo baseado no texto
original, com etapas desde a entrada do texto completo
até a classificagdo juridica, passando pela elaboragdo
do prompt, classificacdo pelo modelo e o cdlculo das
métricas de avaliagdo (Fonte: elaborado pelo autor)

3.1 Método de Classificacao Baseado no Texto Original

A Figura 3.2 apresenta o fluxo do Método de Classificacao Baseado no Texto
Original. O processo comega com a entrada do texto completo, sem qualquer simplifica-
¢do ou condensacdo prévia. Um prompt A € elaborado para instruir o modelo de lingua-
gem a analisar o documento juridico em sua totalidade e categorizar suas caracteristicas
em uma das categorias juridicas predefinidas. O modelo processa o texto integralmente,
levando em consideracdo todos os detalhes e nuances presentes no conteido. Durante o
processo, € realizada uma andlise do impacto da quantidade de tokens, ja que textos lon-
gos podem aumentar o custo computacional e o tempo de processamento. Os detalhes
desse método, incluindo suas vantagens e limitagdes, serdo discutidos a seguir.

A classificac@o baseada no texto original [85] se diferencia de métodos que utili-
zam resumos, centroides ou descri¢des. A integridade dos textos originais € preservada, o

que significa que cada documento juridico € apresentado ao modelo de linguagem em sua
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totalidade, sem qualquer simplificacdao ou resumo do conteddo. A premissa fundamen-
tal dessa abordagem é que, ao fornecer a0 modelo 0 méximo de informacgdes possivel,
aumenta-se a probabilidade de uma classificagdo correta, especificamente em casos onde
detalhes especificos podem fazer a diferenca. O modelo tem, portanto, a oportunidade de
considerar todas as nuances e caracteristicas intrinsecas dos textos completos, incluindo
informacdes contextuais e especificas.

No pipeline desenvolvido, o processo comega com o carregamento do dataset
de textos juridicos ja pré-processados, conforme indicado na Figura 4.4. Para realizar a
classificagdo, utiliza-se um prompt A desenvolvido, que orienta o modelo a categorizar
o texto em uma das categorias juridicas predefinidas, como "AGRAVO", "APELACAQ",
ou "PROGRESSAO-DE-REGIME", entre outras categorias. O prompt € uma ferramenta
importante de "prompt engineering", projetada para guiar o modelo a focar nas caracte-
risticas mais relevantes do texto.

Um exemplo tipico de texto juridico seria: "O réu solicita agravo devido a decis@o
desfavordvel em primeira instancia, alegando auséncia de provas conclusivas sobre a
autoria do crime" (input). O prompt seria uma solicitagdo para classificar o texto em
uma das seguintes categorias: "AGRAVO", "APELACAQ", e assim por diante. O modelo
retorna apenas a categoria, que neste caso seria "AGRAVO" (output).

ApOs a classificagdo, ocorre o pds-processamento, que normaliza os resultados
retornados pelo modelo e os compara com os rétulos reais do dataset. Essa normalizacdo é
importante para evitar discrepancias devido a variacdes de grafia ou formatagdao, como no
exemplo "APELACAOQ" versus "APELACAQ". Essa etapa inclui também a identificagio
da melhor correspondéncia entre a saida do modelo e os rétulos esperados, utilizando
métricas como Similaridade de Jaccard para capturar variacoes sutis.

Um ponto relevante observado foi o impacto do nimero de fokens processados.
A média de rokens processados por texto foi de 1.613,79. Isso implica em maior custo
computacional e tempo de processamento mais longo em comparagdo com abordagens
que utilizam resumos. Embora o modelo tenha acesso a uma riqueza de informagdes, nem
sempre isso resulta em um melhor desempenho. Em alguns casos, a grande quantidade de
informacdes pode sobrecarregar o modelo, dificultando a identificacdo dos tracos mais
importantes para a classificacdo e comprometendo a precisao.

A principal vantagem da classificacdo baseada no texto original é o uso completo
dos textos originais, permitindo ao modelo acessar todos os detalhes e nuances do
documento. Esse método € util em situacdes onde detalhes especificos, que podem
ser omitidos em resumos ou centroides, sdo importantes para determinar a categoria
juridica correta. Entretanto, a desvantagem dessa abordagem estd no aumento do custo
computacional e no tempo de processamento, devido ao maior nimero de fokens que

o modelo precisa processar. Além disso, a grande quantidade de informagdes pode, em
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algumas situagdes, sobrecarregar o modelo, dificultando a identificacdo dos tracos mais
importantes para a classificacdo e, assim, comprometendo a precisdo dos resultados.
Ademais, outro aspecto a ser considerado € a eficiéncia em termos de acuricia
versus custo computacional. Embora a abordagem direta forneca ao modelo uma riqueza
de informacdes, nem sempre isso significa uma classificagdo mais precisa. Em algumas
categorias juridicas, os textos sdo muito extensos e detalhados, o que pode desviar o foco
do modelo, levando a classificacdes incorretas. Esse fendmeno reforca a ideia de que, em
certos casos, menos informagdes mais focadas podem ser mais eficazes para o modelo,

como ocorre nas abordagens baseadas em resumos ou centroides.

3.2 Método de Classificacao Baseado em Resumos

A Figura 3.3 ilustra o fluxo do Método de Classificacao Baseado em Resumos.
O processo inicia com a vetorizagdo dos textos juridicos utilizando a técnica TF-IDF, que
converte os textos em vetores numéricos, destacando as palavras mais relevantes de cada
documento. Em seguida, sdo calculados os centroides para cada categoria juridica, permi-
tindo a identificacdao dos documentos mais proximos a esses centroides, considerados os
mais representativos de suas categorias. Esses documentos servem como base para a ge-
racdo de resumos, utilizando um prompt A.2 para orientar o modelo de linguagem a criar
textos compactos, limitados a 200 palavras, que preservem as caracteristicas centrais de
cada categoria juridica. Esses resumos s@o entdo utilizados como referéncia no processo
de classificacdo juridica. Por fim, uma anélise avalia a eficicia do método, equilibrando a
eficiéncia computacional proporcionada pelos resumos com o risco potencial de perda de
informacodes relevantes. Os detalhes desse método e suas implicagdes serdao discutidos a
seguir.

O método de classificacdo baseado em resumos [13] utiliza técnicas de vetoriza-
¢ao, clustering e PLN para otimizar a andlise de textos juridicos. O processo comeg¢a com
a vetorizacdo dos textos juridicos utilizando a técnica de TF-IDF. Essa técnica transforma
os textos em vetores numéricos, atribuindo pesos as palavras com base em sua relevancia
dentro de cada documento e em relagdo ao restante do corpus. A escolha do TF-IDF foi
estratégica, pois permite identificar palavras que sdo caracteristicas de cada documento,
destacando os padrdes centrais necessdrios para a classificagao.

Apo6s a vetorizagdo, sdo formados clusters para cada categoria juridica. Para
isso, calcula-se o centroide de cada cluster, que representa a média dos vetores TF-IDF
dos textos associados a uma categoria especifica. O centroide funciona como um ponto
matematico que captura as caracteristicas centrais da categoria. Em seguida, a distancia
cosseno, uma métrica que avalia a similaridade entre dois vetores ao medir o angulo entre

eles, € usada para identificar o texto mais proximo ao centréide, considerado o mais
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Geragao do Resumo - Output Exemplo da Estrutura do Prompt
[N
ﬁ * Categoria A: [Resumo]
Categoria B [Resumo]
Vetorizag&o TF-IDF: calcular os clusters para Criagao de um prompt . ) .
identificar os centroides por categoria e parainstruiro LLM a Qual € a categoria mais
selecionar texto mais representativo que é gerar os resumos apropriada para o

centroide do cluster (com distancia do seguinte texto?

COSSEeNo) .
[Texto a ser classificado]

P6s-Processamento Classificagao do texto
Calcular todas métricas como O retorno do LLM é normalizado de O LLM classifica o texto e retorna
por exemplo preciséo e recall acordo com os labels originais para uma categoria dentro das definidas
para medir o desempenho evitar qualquer diferenga no grafia. no prompt. Exemplo de retorno:
Exemplo APELA(}AO e APELACAO “AGRAVO”, “APELACAO”...

Figura 3.3: llustracdo do método de classificagdo baseado em re-
sumos, mostrando etapas desde a vetorizacdo dos tex-
tos juridicos até a andlise de eficiéncia e nuances
(Fonte: elaborado pelo autor)

representativo da categoria. Este texto € entdo utilizado como base para a geracdo de
resumos, pois encapsula as informagdes mais relevantes da classe.

Com os textos representativos selecionados, sao gerados resumos utilizando um
LLM. Essa etapa € guiada por um prompt A.2, projetado para extrair a esséncia do
documento em até 200 palavras [5]. Os resumos tém o objetivo de preservar os conceitos
centrais do texto original, ignorando detalhes como nomes e nimeros especificos, de
forma a criar entradas compactas e informativas para o modelo. O limite de palavras foi
escolhido para equilibrar a representatividade dos resumos e a eficiéncia computacional,
reduzindo o nimero de tokens processados.

O préximo passo no pipeline envolve a classificacdo de textos novos. O texto
novo ndo € diretamente comparado com os resumos previamente gerados. Em vez
disso, o resumo representativo de cada categoria juridica € usado como referéncia para
a classificacdo. No prompt classificacdo A, os resumos sdao incluidos como parte das
instrucdes ao modelo, e o texto novo € analisado para determinar a categoria mais
apropriada. Assim, o modelo utiliza os resumos como guias indiretos para compreender
as caracteristicas principais de cada categoria e fazer a predicao.

Ap6s o modelo de linguagem prever a categoria juridica de um texto novo, os
resultados passam por uma etapa de pds-processamento. Essa etapa inclui a normalizacao
dos rétulos retornados pelo modelo para padronizar formatos, garantindo que as previsdes
sejam compardveis aos rétulos reais. Por exemplo, categorias como "APELACAQ" e
"APELACAOQ" sdo tratadas como equivalentes.

Embora a abordagem baseada em resumos seja eficiente, ela apresenta uma

limitagdo inerente, como a possivel perda de detalhes importantes durante a geracdo



3.3 Método de Classificacdo Baseado em Centroides 42

dos resumos. Esses detalhes podem ser importantes em textos juridicos mais complexos,
impactando negativamente a precisdo em certos casos. No entanto, 0 compromisso
entre eficiéncia computacional e representatividade textual torna o método promissor em
cendrios onde o custo e o tempo sdo fatores determinantes.

Por fim, a escolha entre trabalhar com textos completos ou resumos depende
do caso de uso e dos objetivos do sistema. Textos completos fornecem uma visdo mais
detalhada, mas com maior custo computacional. Resumos, por outro lado, oferecem uma
alternativa eficiente que mantém o desempenho robusto em um formato otimizado. O
pipeline descrito representa uma integracdo inteligente dessas técnicas, destacando-se

pela sua eficiéncia e adaptabilidade em classificagdes juridicas.

3.3 Método de Classificacao Baseado em Centroides

A Figura 3.4 apresenta o fluxo do Método de Classificacio Baseado em
Centroides. O processo come¢a com a vetorizacdo dos textos juridicos utilizando a
técnica TF-IDF, seguida pelo cédlculo de um centroide para cada categoria juridica. O
documento mais préximo desse centroide € identificado como o mais representativo da
categoria, atuando como uma referéncia central para a andlise de novos textos. Através
de um prompt A, o modelo de linguagem utiliza 0 documento centroide como referéncia
semantica para interpretar os novos documentos e determinar a categoria juridica mais

apropriada. Os detalhes desse método e suas implicacdes serdo discutidos a seguir.

Buscar o Texto Centroide Geragédo do Centroide — Output
Correspondente para
Usar como Input

E = = = B

Vetorizagédo TF-IDF: calcular os clusters para No prompt, é inserido o texto O LLM classifica o texto e retorna
identicar os centroides por categoria e centroide representativo de cada uma categoria dentro das definidas
selecionar texto mais representativo que & categoria, para orientar o modelo no prompt. Exemplo de retorno:
centroide do cluster (com distancia do na previsdo da categoria correta “AGRAVO”, “APELACAO"...
cosseno)

P6s-Processamento

I R ~ S 4

Calcular todas métricas como por Oretorno do LLM é normalizado de
exemplo precisdo e recall para acordo com os labels originais para
medir o desempenho evitar qualquer diferenga no grafia.

Exemplo APELAGAO e APELACAO

Figura 3.4: llustracdo do método de classificacdo baseado em cen-
troides, mostrando as etapas desde a vetorizagdo dos
textos juridicos até a andlise de precisdo e limitacoes
(Fonte: elaborado pelo autor)

O método de classificacdo baseado em centroides [9] utiliza a vetorizacdo dos

textos juridicos com a técnica TF-IDF, semelhante a abordagem de resumos. Apds a
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vetorizagdo, calcula-se o vetor centroide para cada categoria juridica no dataset. O
centroide representa a média dos vetores TF-IDF de todos os textos associados a uma
categoria, funcionando como uma "representacdo central" que captura as caracteristicas
mais comuns entre os documentos daquela classe.

Com base nos centroides, identifica-se o texto mais representativo da categoria,
denominado documento centroide. Este € determinado como o texto cujo vetor TF-IDF
apresenta a menor distdncia cosseno em relagdo ao vetor centroide A.4. Esse texto é
utilizado diretamente como referéncia para a classificacdo, eliminando a necessidade
de geracdo de resumos adicionais, como ocorre na abordagem anterior. A utilizacio do
documento centroide garante que o modelo de linguagem trabalhe com uma representacao
clara e concisa de cada categoria juridica.

Na etapa de classificacdo, um novo texto € analisado utilizando o documento
centroide correspondente a sua categoria real, previamente identificado. O modelo de lin-
guagem € instruido por meio de um prompt A, que inclui diretamente o texto do centroide
como subsidio principal e solicita a classificacdo em uma das categorias predefinidas.
Essa abordagem reduz a variabilidade textual que pode surgir ao trabalhar diretamente
com textos completos, permitindo que o modelo se concentre nos padrdes linguisticos
centrais da categoria.

Embora eficiente, a abordagem baseada em centroides possui limitacdes. Em
categorias juridicas com alta diversidade textual, o documento centroide pode nao cap-
turar todas as nuances importantes para uma classificagdo precisa. Isso ocorre porque o
centroide € uma média estatistica dos textos da categoria, o que pode levar a uma sub-
representacdo de variacdes entre os textos individuais. Assim, em casos de categorias
heterogéneas, a precisao do método pode ser impactada negativamente.

Apesar dessas limitagdes, 0 método de centroides apresenta vantagens claras em
relacdo a custos computacionais e simplicidade operacional. Ao utilizar diretamente os
textos mais representativos, ele elimina etapas como a geracdao de resumos e permite ao
modelo de linguagem trabalhar com informacdes ja otimizadas. Essa abordagem ¢é util
quando se busca eficiéncia em contextos onde as categorias juridicas apresentam padroes

textuais bem definidos e consistentes.

3.3.1 Diferenca para o Método de Resumos

Nesta subsecdo, exploramos as diferencas entre o método de resumos e o
método de centroides, destacando como esses processos se distinguem em termos de
complexidade e tempo de processamento ao lidar com diferentes volumes de textos.

Se considerarmos uma categoria com 50 textos e outra com 300 textos, os

processos apresentam diferencas em termos de tempo e complexidade. No método de
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resumos, 0 processo comeca com a vetorizacao dos textos utilizando TF-IDF. Em seguida,
calcula-se o centroide, que é a média dos vetores TF-IDF de todos os textos da categoria.
Ap6s isso, identifica-se o texto mais proximo ao centroide usando a distancia cosseno.
Esse texto, chamado de texto representativo, é entdo utilizado como base para a geracao
de resumos.

A geracdo de resumos utiliza um LLM para criar uma versdo compacta e
informativa do texto representativo. O LLM € guiado por um prompt projetado A.2,
que instrui o modelo a sintetizar o texto em até 200 palavras, mantendo os conceitos
centrais e descartando detalhes irrelevantes, como nomes proprios € nimeros especificos.
O processo de gerar resumos é mais demorado quanto maior for o nimero de textos na
categoria, pois o modelo precisa processar o texto representativo para garantir que 0s
resumos reflitam adequadamente as caracteristicas da categoria juridica.

Ja no método de centroides, o centroide também € calculado como a média dos
vetores TF-IDF, e o texto mais proximo a ele € identificado. No entanto, ao contrério do
método de resumos, esse texto € utilizado em sua versdo completa, sem passar pela etapa
de geracgdo de resumos. Isso elimina a necessidade de processamento adicional pelo LLM,
reduzindo o tempo total para preparar o sistema. Em categorias menores, como aquelas
com 50 textos, o impacto no tempo € menor, mas em categorias maiores, com 300 textos,
o aumento no volume de dados impacta a etapa de cédlculo do centroide e a identificacdo

do texto mais préximo.

3.4 Método de Classificacao Baseado em Descricao

A Figura 3.5 apresenta o fluxo do Método de Classificacao Baseado em Des-
cricao. O processo inicia-se com a criacdo de descri¢cdes detalhadas para cada categoria
juridica, as quais s@o incluidas em um prompt A.5 que guia o modelo de linguagem. O
modelo processa o texto completo do documento juridico e utiliza as descrigdes como
referéncia semantica, permitindo uma classificacdo mais precisa em categorias comple-
xas. O fluxo também ressalta o impacto dessa abordagem no custo computacional, que
¢ analisado em termos de precisdo versus efici€ncia. Os detalhes desse método e suas
implicagdes serdo discutidos a seguir.

O método de classificagdo baseada em descricdo [90] envolve a utilizagdo de
explicacdes detalhadas que definem os critérios e caracteristicas que um documento
juridico deve possuir para ser classificado em uma determinada categoria. Cada categoria
juridica € acompanhada de uma descri¢do especifica, incluida no prompt A.5 fornecido
ao LLM, para orientar a classificagdo. O objetivo principal dessa abordagem € fornecer ao

modelo uma base de comparacdo mais informativa, o que pode ser util em categorias que
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Inicio — Input inicial Preparar o prompt (Input)
~—
[—] *
-_—
L —
Receber texto juridico do dataset Elaborar o prompt de descrigao

com definicdes detalhadas de
cada categoria juridica

P6s-Processamento Classificagao do texto '
O retorno do LLM & normalizado O LLM classifica o texto e retorna
de acordo com os labels uma categoria dentro das
originais para evitar qualquer definidas no prompt. Exemplo de
diferenca no grafia. Exemplo retorno: “AGRAVO”,
APELACAO € APELACAO “APELACAO”...

il

Calcular todas métricas como
por exemplo precisédo e recall
para medir o desempenho

Figura 3.5: llustracdo do método de classificacdo baseado em des-
crigbes, com etapas que vdo da defini¢do de descrigdes
para cada categoria juridica até a andlise de precisdo
e custo computacional (Fonte: elaborado pelo autor)

apresentam caracteristicas sobrepostas ou sao dificeis de distinguir sem um entendimento
mais profundo dos detalhes juridicos.

Ao usar a abordagem descritiva, o modelo de linguagem processa o texto com-
pleto do documento juridico e utiliza as descri¢des das categorias fornecidas como refe-
réncias para a sua classificacdo. As descri¢des contém explica¢des concisas das caracte-
risticas principais e dos critérios de inclusdo de cada categoria, orientando o modelo na
identificacdo dos elementos relevantes presentes no documento. Inicialmente, essas des-
cricdes foram elaboradas com o apoio de defensores publicos, que utilizaram seu conhe-
cimento juridico para definir os componentes centrais de cada categoria. Posteriormente,
com a atualiza¢do do conjunto de dados, o modelo GPT-4 foi utilizado para expandir e
ajustar as descricdes as novas exigéncias e particularidades do daraset.

Esse processo de classificacao € guiado por um prompt especifico A.5, que instrui

o modelo a focar nas caracteristicas mais relevantes do texto do documento e associa-las
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as defini¢des das categorias juridicas predefinidas. Diferente de uma "comparagdo" literal,
o modelo analisa o contexto do texto e utiliza as descricdes como um guia semantico
para melhorar sua acurdcia na classificagdo. Dessa forma, o modelo ndo realiza uma
compara¢do no sentido tradicional, mas sim utiliza as descricdes como uma camada
adicional de informagdo para interpretar e categorizar os documentos.

Uma das principais vantagens dessa abordagem € o fato de que ela permite que
o modelo de linguagem tome decisdes com base em informag¢des mais detalhadas. Isso
pode levar a uma maior precisdo de classificagdo, sobretudo em casos onde as catego-
rias juridicas sdo complexas e possuem definicdes que exigem um entendimento mais
profundo. Além disso, essa abordagem € eficaz em contextos onde ha categorias cujas
caracteristicas sdo similares ou ambiguas, dificultando a distin¢do sem uma compreen-
sdo detalhada de seus critérios especificos. Ao fornecer descri¢des adicionais, o0 modelo é
capaz de considerar nuances que, de outra forma, poderiam passar despercebidas.

Entretanto, essa abordagem apresenta também desafios e desvantagens. Um dos
maiores desafios esta relacionado ao custo computacional. O uso de descri¢des detalhadas
aumenta o numero de fokens que o modelo precisa processar, 0 que pode resultar em
custos computacionais mais altos e em tempos de processamento mais longos. Além
disso, a complexidade adicional das descri¢des pode, em alguns casos, sobrecarregar o
modelo, tornando mais dificil a identificacdo das caracteristicas mais relevantes para a

classificagdo.



CAPiTULO 4

Metodologia

4.1 Coleta de Dados

Os dados fornecidos pela DPE-GO consistem em um corpus contendo 3.458

textos de diversos tamanhos, com até 8.000 tokens. Esses textos abrangem peticdes

iniciais, casos criminais e processuais, distribuidos em 24 categorias distintas. A geracao

do corpus contou com o apoio dos LLMs. A Tabela 4.1 apresenta a quantidade de textos

por categoria no conjunto de dados original. Os dados nio foram disponibilizados para

testes ou uso por outros autores devido a restrigdes impostas e politicas internas da DPE-

GO.

Categoria

Nuamero de Textos

EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE
AGRAVO

IMPUGNACAO

EMBARGOS

APELACAO

REGISTRO-CIVIL
LIVRAMENTO-CONDICIONAL
INDULTO-COMUTACAO
CUMPRIMENTO-DE-SETENCA
OFICIOS

INDENIZATORIAS
EXCECAO-DE-PRE-EXECUTIVIDADE
TRANSFERENCIA-DE-EXECUCAO
USUCAPIAO
UNIFICACAO-DE-PENAS
HABEAS-CORPUS
INTIMACAO-NEGATIVA
DISSOLUCAO-DE-CONDOMINIO
REMICAO-DE-PENA
PROGRESSAO-DE-REGIME
CONSIGNACAO-EM-PAGAMENTO
CONTRARRAZOES-AO-AGRAVO
SAIDA-TEMPORARIA

ALVARA-JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO

500
441
425
304
296
236
218
170
150
149
143
98
85
42
39
36
26
26
25
19
18
15
13
12

Tabela 4.1: Niimero de textos disponiveis em cada categoria juri-

dica (Fonte: elaborado pelo autor)
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4.1.1 Analise Estatistica

A Figura 4.1 apresenta um histograma da quantidade de tokens nos textos
originais, gerado a partir do processamento realizado pelo modelo Llama-3.1-8B-Instruct-
Turbo. Através dessa visualizagdo, € possivel observar uma distribui¢do assimétrica,
concentrando-se em textos com até 2.000 fokens, enquanto alguns textos chegam a
ultrapassar 8.000 rokens. O valor médio de tokens por texto é de aproximadamente
1.613,79, indicado pela linha vermelha tracejada, e a mediana, representada pela linha
verde tracejada, estd em 1.333,50 rokens. Isso indica que a maioria dos textos tem menos
tokens que a média, sugerindo uma distribuicdo positiva, onde existem alguns textos
longos que elevam a média.

- = Meédia: 1613.79
—— Mediana: 1333.50
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Figura 4.1: Histograma da quantidade de tokens nos textos origi-
nais, com média e mediana indicadas (Fonte: elabo-
rado pelo autor)

Na Figura 4.2, temos a média de tokens por texto, segmentada por cada uma das
24 categorias presentes no corpus. As categorias de "INDENIZATORIAS" e "HABEAS-
CORPUS" destacam-se como as que possuem a maior quantidade média de tokens,
com mais de 3.000 fokens em média. Por outro lado, categorias como "OFICIOS" e
"INTIMACAO-NEGATIVA" apresentam uma média inferior, ficando abaixo de 1.000 fo-
kens. Essas diferencas podem ser explicadas pela natureza do conteido de cada categoria.
Por exemplo, peti¢des de indenizacdes ou habeas corpus tendem a conter argumentagdes
mais elaboradas e longas, enquanto oficios e intimag¢des sdo documentos mais diretos e

sucintos.
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Embora o método atual utilize modelos de linguagem para a classificacdo, a ané-
lise do nimero de fokens em cada categoria pode sugerir uma abordagem complementar.
Por exemplo, textos mais curtos (menos de 1.000 tokens) poderiam ser priorizados para
categorias como "OFICIOS" e "INTIMACAO-NEGATIVA", enquanto textos mais longos
(acima de 3.000 fokens) poderiam indicar maior probabilidade de pertencer a categorias
como "INDENIZATORIAS" ou "HABEAS CORPUS". Essa andlise pode ser explorada
como um critério adicional ou uma etapa preliminar para otimizar o processo de classifi-

cacao.

Média de Tokens

Categorias

Figura 4.2: Média de tokens por texto em cada categoria juridica
(Fonte: elaborado pelo autor)

A Figura 4.3 oferece uma visdo complementar ao mostrar a média de palavras
por texto em cada categoria. Observa-se que as categorias com maior quantidade de fo-
kens também possuem maior nimero de palavras, como € o caso das "INDENIZATO-
RIAS" e "HABEAS-CORPUS". No entanto, o nimero médio de palavras por categoria é
visivelmente inferior ao nimero médio de fokens, o que reflete a presenca de multiplos
tokens para palavras compostas, sinais de pontuacdo e outras formas de constru¢do lin-
guistica. Categorias como "OFICIOS" e "INTIMACAO-NEGATIVA" mantém-se entre
aquelas com menor média de palavras, corroborando com as observagdes de que esses
documentos sa0 mais concisos.

Essa andlise quantitativa das caracteristicas dos textos, em termos de tokens
e palavras, é importante para a escolha de abordagens de pré-processamento e para
a construcdo de modelos de linguagem. A variagdo no tamanho dos textos, tanto em

termos de fokens quanto de palavras, reflete a diversidade das categorias e impde desafios
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Média de Palavras

Categorias

Figura 4.3: Média de comprimento das palavras por categoria
(Fonte: elaborado pelo autor)

ao treinamento de modelos de aprendizado de méquina, de modo especifico ao se
tratar de textos mais extensos, como os de "INDENIZATORIAS". Consequentemente,
abordagens personalizadas, como a utilizacdo de LLMs com capacidade de representagcao
de grandes volumes de texto, tornam-se necessdrias para garantir a precisao e eficiéncia

da classificacdo automadtica.

4.1.2 Divisao do Corpus

O corpus foi dividido [32] em duas partes, o Cojunto de Avalia¢do, Tabela
4.2 e Conjunto de Classificacdo, Tabela 4.3. Essa divisdo foi feita para garantir que
diferentes aspectos dos LLMs pudessem ser avaliados de forma eficiente. Inicialmente,
24,15% do corpus foi alocado para o conjunto de avaliacdo, enquanto os 75,85% restantes
foram reservados para o conjunto de classificacdo. A distribuicao das porcentagens foi
equilibrada entre as classes, levando em consideracdo textos com maiores quantidades
de amostras até aqueles com menos amostras. Ao final desse processo, observaram-se
os seguintes tamanhos de amostras em cada conjunto, o conjunto de avaliagdo continha
835 amostras, enquanto o conjunto de classificacdo recebeu 2.623 amostras. Apenas
as abordagens de classificacdo baseadas no texto original e na descri¢do conseguiram
classificar o corpus completo, pois ndo exigiam a gera¢ao de resumos ou centroides para
a inferéncia subsequente.

O conjunto de avaliacdo, sendo utilizado exclusivamente para a geragao de cen-

troides e resumos, nao foi usado diretamente para a classificagdo, mas teve um papel fun-
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damental na criagdo de representagdes compactas e generalizadas dos dados. As catego-
rias com maior numero de textos neste conjunto sdo "EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE"
(100 textos), "AGRAVO" (90 textos) e "IMPUGNACAQ" (75 textos). Embora o balancea-
mento seja importante, algumas categorias como "SAIDA-TEMPORARIA" e "ALVARA-
JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO" possuem apenas 10 textos cada, o que pode afe-
tar a representatividade dessas categorias na criacdo dos centroides. Além disso, carac-
teristicas como o tamanho médio das peticdes podem ser exploradas como uma aborda-
gem complementar para aprimorar a representatividade em categorias com poucos textos.
Textos mais longos, frequentemente associados a maior densidade e complexidade infor-
mativa, poderiam receber maior peso na criacdo de centroides e resumos, equilibrando o

impacto das categorias menos representadas no conjunto de dados.

Categoria Nimero de Textos
EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE 100
AGRAVO 90
IMPUGNACAO 75
EMBARGOS 70
APELACAO 65
REGISTRO-CIVIL 50
LIVRAMENTO-CONDICIONAL 45
INDULTO-COMUTACAO 40
CUMPRIMENTO-DE-SETENCA 35
OFICIOS 30
INDENIZATORIAS 30
TRANSFERENCIA-DE-EXECUCAO 20
EXCECAO-DE-PRE-EXECUTIVIDADE 20
USUCAPIAO 20
UNIFICACAO-DE-PENAS 15
HABEAS-CORPUS 15
INTIMACAO-NEGATIVA 15
DISSOLUCAO-DE-CONDOMINIO 15
REMICAO-DE-PENA 15
PROGRESSAO-DE-REGIME 15
CONSIGNACAO-EM-PAGAMENTO 10
CONTRARRAZOES-AO-AGRAVO 10
SAIDA-TEMPORARIA 10
ALVARA-JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO 10

Tabela 4.2: Quantidade de textos em cada categoria juridica no
conjunto de avaliagdo (Fonte: elaborado pelo autor)

Por outro lado, o conjunto de classificacdo recebeu 2.623 amostras, utilizadas
em todas as abordagens de classificacdo. Nas abordagens baseadas no texto original e na
descricdo, o conjunto de classificacdo foi utilizado integralmente, uma vez que nao houve
a necessidade de resumir ou gerar centroides. As categorias com maior quantidade de
textos no conjunto de classificagdo sao novamente "EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE"
(400 textos), "AGRAVO" (351 textos) e "IMPUGNACAQ" (350 textos).

A discrepancia no ndmero de textos entre o conjunto de avaliacdo e o conjunto
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Categoria Numero de Textos
EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE 400
AGRAVO 351
IMPUGNACAO 350
EMBARGOS 234
APELACAO 231
REGISTRO-CIVIL 186
LIVRAMENTO-CONDICIONAL 173
INDULTO-COMUTACAO 130
OFICIOS 117
CUMPRIMENTO-DE-SETENCA 113
INDENIZATORIAS 113
EXCECAO-DE-PRE-EXECUTIVIDADE 70
TRANSFERENCIA-DE-EXECUCAO 60
USUCAPIAO 22
UNIFICACAO-DE-PENAS 15
HABEAS-CORPUS 13
INTIMACAO-NEGATIVA 11
DISSOLUCAO-DE-CONDOMINIO 10
REMICAO-DE-PENA 10
CONSIGNACAO-EM-PAGAMENTO 6
CONTRARRAZOES-AO-AGRAVO 6
PROGRESSAO-DE-REGIME 4
SAIDA-TEMPORARIA 2
ALVARA-JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO 2

Tabela 4.3: Quantidade de textos em cada categoria juridica no
conjunto de classificacdo (Fonte: elaborado pelo au-
tor)

de classificacdo é intencional, dado que o primeiro foi utilizado apenas para a gera-
cdo de resumos e centroides, enquanto o segundo foi utilizado para avaliar o desempe-
nho do modelo nas abordagens de classificagdo. Além disso, algumas categorias, como
"UNIFICACAO-DE-PENAS" (15 textos) e "SAIDA-TEMPORARIA" (2 textos), pos-
suem poucos exemplos, o que pode dificultar o desempenho do modelo nessas classes.
Para mitigar esse problema, técnicas como ajuste de pesos ou balanceamento de dados

podem ser aplicadas para garantir uma avaliagdo justa em todas as categorias.

4.2 Pré-processamento

A Figura 4.4 ilustra o processo de pré-processamento dos dados textuais, inici-
ado com a coleta de documentos em varios formatos e seguido pela conversao para um
formato unificado (.docx). Apds essa conversao, os dados passam por etapas de limpeza,
normaliza¢do, convertendo caracteres para mindsculas e eliminando acentuacdes e lema-
tizagdo, que consiste em identificar o "lema" de uma palavra flexionada, ou seja, a sua
forma originanas quais elementos irrelevantes sao removidos e o texto € preparado para

a andlise. Além disso, ha a remocdo de stopwords e a anonimizagdo de dados sensiveis,
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assegurando a conformidade com as exigéncias de privacidade. Ao final, os documen-
tos processados sdo armazenados em um formato tabular, facilitando a etapa posterior
de classificagdo. Esse processo é descrito de forma mais detalhada nas se¢des seguintes,
onde cada uma dessas etapas € explorada.

A Figura 4.4 ilustra o processo de pré-processamento dos dados textuais, o
processo iniciou com a coleta de documentos em diversos formatos, como .odt, .doc,
.html e .pdf, seguido da conversdo automatizada para o formato unificado (.docx). Em
seguida, houve a limpeza dos dados, removendo elementos indesejados, como caracteres
ndo alfanuméricos, e a normalizacdo do texto, convertendo caracteres para minusculas e
eliminando acentuacdes. Posteriormente, o texto passou pela lematizagao e remocgao de
stopwords para simplificar o conteido e reduzir ruidos. Antes do armazenamento final, foi
realizada a anonimizacao de dados sensiveis, substituindo informagdes pessoais e padrdes
como Cadastro de Pessoa Fisica (CPF) e nimeros de processos por termos neutros. Por
fim, os dados tratados foram armazenados em formato tabular, organizados para facilitar

a classificacdo e andlise subsequente.

= — “\—)Q;;

Coleta de Documentos Conversﬁo_para Limpeza de Dados
em Diversos Formatos Formato Unificado
(.docx)
Anonimizacio de Lematizacdo e Normalizacao do
Dados Sensiveis Remocao de Texto
Stopwords
N

B

Armazenamento dos
dados em Formato
Tabular

Figura 4.4: Processo de pré-processamento, incluindo coleta, con-
versdo, limpeza, normalizacdo, lematizagcdo, anonimi-
zagdo e armazenamento dos dados em formato tabular
(Fonte: elaborado pelo autor)

Para o processo de pré-processamento dos dados textuais, foi necessario lidar
com documentos em formatos, como .odt, .doc, .docm, .html e .pdf, além de arquivos

ja no formato .docx. A primeira etapa consistiu na conversao dos arquivos para um
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formato unificado (.docx). A conversdo de arquivos para formatos unificados é uma
pratica importante para garantir a consisténcia dos dados antes da aplicagdo dos métodos
de representacao textual, conforme sugerido por [60] em sua revisdo sobre métodos de
representacio de texto utilizando aprendizado de méaquina. Essa conversdo foi realizada
de forma automatizada por meio de dois scripts.

O primeiro script utilizou a biblioteca win32com para manipular arquivos do Mi-
crosoft Word, a automacao na manipulagdo de arquivos utilizando bibliotecas especificas,
foi destacada por [50] como uma forma eficaz de facilitar a padronizagdo e processamento
de documentos em grande escala. Ele automatizou a abertura e conversao de documentos
como .doc, .docm, .dot e .dotm para o formato .docx. Para arquivos em outros formatos,
como .odt, a conversdo foi realizada usando o comando unoconv, que permite a trans-
formacado de arquivos OpenDocument (ODF) em formatos de texto do Microsoft Word.
Arquivos em Hypertext Markup Language (HTML) e Portable Document Format (PDF)
foram convertidos para .docx utilizando a biblioteca pypandoc, que oferece uma inter-
face simplificada para o Pandoc, um conversor universal de documentos. Apds a conver-
sdo bem-sucedida, os arquivos originais eram removidos para evitar redundancias. Essa
padronizacdo dos documentos garantiu que todos estivessem no mesmo formato para a
fase seguinte de processamento, evitando possiveis problemas relacionados a leitura ou
extracdo de contetido de arquivos em formatos variados.

Ap6s a conversdo, os documentos passaram por uma etapa de limpeza e nor-
malizacdo de texto, que foi executada pelo segundo script. O uso de bibliotecas como
BeautifulSoup tem sido fundamental em tarefas de extracdo e limpeza de dados, so-
bretudo na remocao de elementos indesejados de HTML, conforme observado em es-
tudos recentes sobre processamento textual [63]. Inicialmente, utilizou-se a biblioteca
BeautifulSoup para remover quaisquer elementos de HTML, como tags e atributos,
que poderiam estar presentes em documentos provenientes de fontes da web ou arquivos
HTML convertidos. Em seguida, foi realizada a remocao de Uniform Resource Locato
(URLs), enderecos de e-mail e quaisquer outros elementos que ndo fossem relevantes
para a andlise textual, como caracteres ndo alfanuméricos e nimeros.

Uma vez que o texto foi "limpo", todos os caracteres foram convertidos para
mindsculas, e foram removidas as acentuacdes usando a biblioteca unidecode. Esse
processo garantiu que variacdes ortograficas ou acentuais ndo interferissem na andlise
posterior, assegurando a consisténcia entre os textos. Em seguida, foi aplicada a lema-
tizacdo [8], que converteu as palavras para suas formas bdsicas ou raizes, facilitando a
categorizagdo e andlise do conteudo. Para tanto, o lematizador da biblioteca nltk foi
utilizado. Durante esse processo, as stopwords (palavras comuns e sem significado rele-
vante para a andlise, como artigos e preposi¢des) também foram removidas. Isso reduziu

o "ruido" dos textos e ajudou a focar nas palavras mais relevantes para o contexto juridico
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dos documentos.

Os textos, apOs serem limpos e normalizados, foram armazenados em um for-
mato tabular, com trés colunas principais: COLUNA_TEXTO, contendo o texto processado;
CATEGORIA, representando a categoria ou tipo do documento juridico, obtido a partir do
nome da pasta onde o arquivo original estava armazenado; e ID_CATEGORIA, que atribuia
um identificador numérico tnico para cada categoria, facilitando a classificacao posterior.

Essas etapas de conversao, padronizacao e limpeza foram fundamentais para
garantir que os documentos juridicos pudessem ser processados de maneira eficiente por
modelos de PLN. Com os textos padronizados e categorizados, a proxima fase do processo
envolveu a tokenizagdo e preparacdo para a classificagdo, onde o préprio modelo de
linguagem responsavel por realizar a classificacdo lidaria automaticamente com as tarefas
de tokenizacdo e segmentacdo do texto. Essa abordagem permitiu um fluxo continuo e
automatizado desde a conversdo até a categorizacdao dos documentos, criando uma base
de dados robusta para a anélise e extracao de informagdes em grande escala.

Assim, o processo como um todo, que incluiu tanto a padronizag@o dos arquivos
quanto a normalizacdo dos textos, foi uma etapa fundamental para garantir a qualidade
dos dados de entrada e maximizar o desempenho dos modelos de classificacdo subse-

quentes, promovendo uma andlise precisa e eficaz dos textos juridicos.

4.2.1 Processo de Anonimizacao de Dados Sensiveis

O processo de anonimizagdo de dados sensiveis foi estruturado com o objetivo
de assegurar a privacidade das informacdes contidas nos documentos juridicos analisados,
em conformidade com legislacdes como a Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais
(LGPD) [71]. A implementacdo do fluxo de anonimizagdo foi realizada por meio de um
script em Python, utilizando técnicas de processamento de texto e expressoes regulares
para a identificagdo e substituicdo de padrdes sensiveis.

O procedimento comega na substituicdo de termos especificos encontrados nos
documentos. Para isso, um conjunto de expressdes regulares foi elaborado, abrangendo
padrées comuns em textos juridicos, como nimeros de processos, nomes proprios e
informacdes institucionais. Por exemplo, o padrdo \bPROCESSO\s+ (\S+) é utilizado para
substituir nimeros de processos pela palavra "PROCESSO". Essa operacdo € realizada
pela fungdo anonimizar_texto(), que itera sobre um diciondrio de padrdes e substitui os
termos encontrados por seus equivalentes neutros. A contagem de substitui¢des realizadas
€ mantida por meio da fung¢do re.subn(), que permite rastrear a frequéncia de cada padrao
anonimizado.

O processo realizado incluiu a detec¢do e anonimizagdo de dados sensiveis, ga-

rantindo a protec¢do das informagdes e o cumprimento das normas de privacidade. Infor-
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macdes como nimeros de CPF, Registro Geral (RG), enderecgos, e-mails, e dados ban-
cérios sdo identificados e substituidos utilizando um segundo conjunto de expressoes re-
gulares. Este conjunto € mais abrangente, visando cobrir variagdes na representacao dos
dados sensiveis, como diferencas no formato ou uso de abreviacdes. A fungdo anonimi-
zar_dados_sensiveis() aplica essas regras e registra o numero de ocorréncias anonimiza-
das, assegurando que nenhuma informag¢do pessoal permaneca nos documentos.

Durante todo o processo, o script mantém um contador que armazena o nimero
de anonimizacdes realizadas para cada padrdo. Os resultados obtidos sdo analisados e
apresentados em formato visual, por meio de grificos de barras horizontais gerados com
a biblioteca Matplotlib, e em formato tabular, utilizando a biblioteca Pandas. Esses
resultados indicam a frequéncia de termos sensiveis encontrados nos textos processados,
permitindo uma avaliagdo detalhada da incidéncia de informagdes protegidas.

Além disso, os documentos anonimizados foram salvos em novos arquivos
nos formatos Comma-Separated Values (CSV) e XLSX, preservando a integridade das
informacdes originais, mas assegurando a anonimiza¢do de todos os dados sensiveis.
Essa abordagem nao apenas garante a conformidade com a LGPD, mas também facilita
a reutilizacdo dos dados anonimizados em andlises futuras. A implementacdo modular do
script permite sua adaptacdo para outros contextos, como a inclusdo de novos padrdes
ou o processamento de diferentes tipos de documentos, demonstrando a robustez e
escalabilidade do método proposto.

O uso de expressoes regulares e ferramentas programaticas foi importante para a
eficiéncia do processo, proporcionando uma solucdo automatizada, confidvel e adaptavel.
A aplicagdo dessa metodologia reforca a importancia de préaticas de anonimizagao no con-
texto da protecao de dados e evidencia como abordagens técnicas podem ser integradas
para garantir a privacidade de informacdes sensiveis em cendrios juridicos e institucio-

nais.

4.3 Implementacao

Nas implementagdes, foram utilizadas ferramentas e tecnologias descritas a
seguir. A linguagem Python foi utilizada no desenvolvimento do cédigo. A Pandas foi
empregada para a manipulacdo e representacdo de dados estruturados, em arquivos no
formato CSV, permitindo operacgdes eficientes de filtragem e agregacao.

O ambiente de execuc¢do utilizado para desenvolver e executar o codigo foi o
Google Colab. O Colab facilita a execucdo de cédigo Python com suporte a Graphics
Processing Unit (GPUs), ideal para o processamento de modelos de linguagem. Também
proporciona facil integragcdo com o Google Drive. O Google Drive foi utilizado

para armazenamento dos datasets de entrada (arquivos CSV) e dos resultados gerados



4.3 Implementagdo 57

(arquivos CSV e Excel contendo as classificagdes, resumos, relatérios de métricas e
matrizes de confusdo). Os codigos usados para construir o pipeline e outras etapas da
pesquisa estd disponivel no repositério do GitHub.!

A biblioteca Scikit-learn foi utilizada em muitas tarefas, e a funcionali-
dade TfidfVectorizer foi utilizada para transformar os textos em vetores numéricos,
permitindo que as palavras fossem manipuladas de maneira quantitativa. Para calcu-
lar a similaridade entre os vetores dos textos e os centroides, foi utilizado a fungdo
cosine_distances. Além disso, o LabelEncoder foi empregado para converter os ro-
tulos das categorias de string para valores numéricos.

A biblioteca Matplot1ib foi utilizada para gerar histogramas da distribuicao de
tokens e gréficos de barras, exibindo as métricas de desempenho dos modelos. Com a
Seaborn, foi possivel criar visualizagcdes, como matrizes de confusdo, tanto em formatos
numéricos quanto normalizados.

Também foi utilizada a biblioteca Tiktoken, importante para contagem precisa
de tokens nos textos processados, fator importante ao lidar com LLMs. A integracdo
dos modelos de PLN foi facilitada pelo uso da Langchain, que permitiu a construcao
de cadeias de PLN e a légica necessdria para a criagdo e gestdo de prompts. Para lidar
com conjuntos de dados desbalanceados, utilizamos a Imbalanced-learn, que oferece
técnicas de balanceamento de dados, fundamentais para garantir a robustez do modelo
durante o treinamento.

Os modelos foram acessados via Application Programming Interface (API) e
configurado para processar prompts e realizar inferéncias. A Langchain_OpenAlI foi
usada usada para interagir com o modelo e construir as cadeias de prompts para tarefas de
classificagdo e resumo de textos juridicos.

O desempenho dos modelos foi avaliado utilizando um conjunto de dados
de classificacdo que passou pelo processo de classificacdo automdtica. Para garantir a
qualidade das classificagdes, foram aplicados métodos padronizados de avaliacdo que
incluem a anélise de previsdes corretas, erros € a capacidade discriminatdria do modelo.
As ferramentas usadas para gerar e visualizar os resultados incluem a matriz de confusao,
histogramas de contagem de tokens, e graficos de barras para comparacao das classes.

As avaliagOes foram realizadas com o objetivo de verificar a eficiéncia do modelo
ao lidar com textos juridicos, bem como sua capacidade de generalizar a partir dos dados

de classificacdo para novos casos.

"https://github.com/Willgnner-Santos/DPE-Legal-Doc-Classification-Pipeline.git
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4.4 Ambiente de Avaliacao

O ambiente de avaliacdo foi configurado e executado no Google Colab, uma
plataforma baseada em nuvem que permite a execugdo de scripts Python com suporte a

hardware especializado, como GPUs e Tensor processing Unit (TPUs).

4.4.1 Configuracoes de Hardware e Software

Google Colab versdo Pro, com suporte a GPU, fornecendo aceleragdo para o
processamento dos modelos de linguagem e vetorizagao dos textos. Sistema operacional
Windows 11, baseado no ambiente Colab. Meméria de Acesso Aleatério (RAM) apro-
ximadamente 25 Gigabyte (GB), disponiveis no Colab Pro. Armazenamento Google
Drive, utilizado como sistema de armazenamento de dados e resultados gerados, com
integracdo direta ao Colab. API Together utilizada para acessar modelos disponiveis
na plataforma Together.

Além disso, as seguintes bibliotecas de software foram instaladas para a exe-
cucdo do método. Python 3.9 foi a versdo utilizada no ambiente Colab. As bi-
bliotecas Python principais incluiram Pandas, Matplotlib, Seaborn, Tiktoken,

Scikit-learn, Imbalanced-learn, Langchain e Langchain_OpenAl.

4.4.2 Conjuntos de Dados

Para a avaliacdo do método, foram utilizados dois conjuntos de dados fornecidos
pela DPE-GO. Esses conjuntos apresentam informacdes organizadas em colunas especi-
ficas que descrevem o contetido dos dados.

O primeiro conjunto de dados contém duas colunas principais, sendo facts, que
representa o texto da peticdo, € issue_area, que indica a categoria juridica associada.
Esse conjunto foi utilizado para o cdlculo de centroides e para a geragdo de resumos
de cada categoria, além de servir para testar o desempenho do modelo com textos ja
categorizados.

O segundo conjunto de dados contém textos que ainda nao foram classificados.
Esse conjunto foi utilizado para avaliar a capacidade do modelo em realizar a classificacdo

automadtica desses textos em suas respectivas categorias juridicas.

4.4.3 Parametros de Algoritmos e Ferramentas

Os parametros e configuracdes utilizados para a replicagdo dos resultados in-
cluem a API base https://api.together.xyz/vl, com os parametros de inferéncia
configurados em uma temperatura de 0.1, max_tokens de 100 e o pardmetro Verbose

definido como true.
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Vetorizacao de Textos

Para a vetorizacdo dos textos das peti¢des, utilizou-se a técnica TF-IDF com
o vectorizer TfidfVectorizer () da biblioteca Scikit-learn, configurado de forma

padrdo, sem remocgdo de stopwords ou limites de n-gramas.

Classificacao de Textos

O processo de classificagdo foi realizado utilizando a classe Prompt Template
da biblioteca Langchain, onde um template foi utilizado para gerar prompts especificos
com o texto centroide e o texto de interesse, e Langchain, que integrou os modelos e o

processo de geracdo de prompts e inferéncias.

4.4.4 Ferramentas de Avaliacao

A avaliagdo dos resultados foi realizada por meio de ferramentas de visualiza¢do
e andlise. A matriz de confusao foi utilizada para avaliar a precisao das classificacdes
feitas pelo modelo, gerada com a biblioteca Seaborn. Um histograma de fokens foi cri-
ado para visualizar a distribuicdo da contagem de tokens nos textos originais e resumidos,
utilizando a biblioteca Matplotlib. Os graficos de barras foram gerados graficos para
comparar as métricas de precision, recall, e F1-score por classe.

Todos os dados e resultados foram salvos no Google Drive, em formatos CSV e

XLSX, facilitando a replicacdo e a andlise posterior.

4.5 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho do modelo de classificacdo, a escolha das métricas
foi realizada com base em critérios cientificos, considerando tanto a natureza dos dados
quanto o contexto de aplicacdo. Embora a acurdcia seja uma métrica intuitiva, ela pode
ser enganosa em cendrios com dados desbalanceados, razdo pela qual foi complementada
por métricas como precisao, recall e FI-score, que fornecem uma visdo mais granular
sobre os erros do modelo. O Fl-score, em particular, foi selecionado como métrica
a ser maximizada, pois equilibra precisdo e recall, sendo relevante em situacdes onde
falsos positivos e falsos negativos possuem impacto consideravel. Além disso, métricas
como AUC-ROC e MCC foram consideradas para avaliar a capacidade discriminativa do
modelo e sua robustez em cendrios desbalanceados. A exclusdo de outras métricas foi
motivada pela necessidade de selecionar aquelas que capturam com maior precisao os
erros significativos e refletem o desempenho do modelo em condicdes reais, garantindo

uma andlise alinhada aos objetivos préticos do sistema.
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4.5.1 Acuracia

A acuricia mede a propor¢ao de previsdes corretas em relacao ao nimero total de
previsoes realizadas. Embora seja uma métrica simples e intuitiva, pode ser enganosa em
conjuntos de dados desbalanceados, onde uma classe € muito mais frequente que outra.

TP+TN

Acurécia = (4-1)
TP+TN+FP+FN

Onde:

* Verdadeiros Positivos, do inglés, True Positives (T P).
* Verdadeiros Negativos, do inglés, True Negatives (T'N).
* Falsos Positivos, do inglés, False Positives (F'P).

* Falsos Negativos, do inglés, False Negatives (FN).

4.5.2 Precisao

A precisdo mede a propor¢do de previsdes positivas corretas em relacdo ao
nimero total de previsdes positivas. Essa métrica € ttil quando o custo de um falso
positivo € elevado.

TP

Precisao = ———— (4-2)
TP+FP

4.5.3 Recall

O recall, também conhecida como sensibilidade, mede a capacidade do modelo
de identificar corretamente todas as instincias positivas. Esta métrica é importante quando
o custo de um falso negativo € alto.

TP

Recall = ——— (4-3)
TP+ FN

454 FI1-Score

O Fl-score é a média harmodnica entre precisdo e revocacdo, oferecendo um
equilibrio entre ambas. E util quando hd uma necessidade de compromisso entre as duas
métricas, como em problemas com classes desbalanceadas.

Precisdao x Recall

Fl-score =2 x — (4-4)
Precisdao + Recall
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4.5.5 AUC-ROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) avalia o desempenho do
modelo ao variar o limiar de decisdo, plotando a Taxa de Verdadeiros Positivos, do inglés,
True Positive Rate (TPR) contra a Taxa de Falsos Positivos, do inglés, False Positive Rate
(FPR).

TP FP
TPR=———-, FPR=_——— (4-5)
TP+FN FP+TN
405.6 AUC-PR
1
AUC-PR = / Precision(Recall) d(Recall) (4-6)
0

A Area Under the Precision-Recall Curve (AUC-PR) é uma métrica relevante
para conjuntos de dados desbalanceados. Ela foca na qualidade das previsdes positivas e
na capacidade do modelo de identificar corretamente as instancias positivas. A férmula
apresentada calcula a AUC-PR como a drea sob a curva de Precisdo em funcio do Recall,
representada pela integral. Isso significa que somamos os valores de Precisao ao longo de
todos os valores possiveis de Recall (de 0 a 1), avaliando o desempenho do modelo em

diferentes limiares de classificacdo. Quanto maior a AUC-PR, melhor o modelo.

4.5.7 MCC

O Coeficiente de Correlacao de Matthews (MCC) é uma métrica que considera
todas as quatro categorias de previsoes (verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadei-
ros negativos e falsos negativos) e ¢ uma métrica robusta mesmo em cendrios de dados
desbalanceados. O MCC varia de -1 (previsao perfeitamente incorreta) a 1 (previsao per-
feitamente correta), sendo 0 equivalente a uma previsao aleatoria.

(TPxTN)— (FPXFN)

MCC = 4-7)
\/(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)




CAPITULO 5

Resultados

5.1 Anonimizacoes

Os resultados do processo de anonimizacdo demonstraram uma aplicacdo eficaz
da metodologia proposta, com destaque para a alta frequéncia de anonimizagdes reali-
zadas em padrdes sensiveis como nimeros de processos € nomes proprios, conforme
ilustrado na Figura 5.1. Os nimeros de processos foram os dados mais anonimizados,
totalizando mais de 8.000 ocorréncias, seguidos por nomes proprios, que ultrapassaram
4.000 anonimizacdes. Esses resultados refletem a relevancia dos padrdes escolhidos e a

robustez do script na identificagcdo e substituicdo de informacdes relevantes.

PROCESSO
NOME

RUA
DOMICILIADAS
ENDERECO
PROCESSADO
PROCESSADA *I

PROTOCOLO A

Padrdes de Anonimizagao

EMAIL -
RECONHECIMENTO_FACIAL
SENTENCIADO

VOZ A

SENTENCIADA

T T T T
1] 2000 4000 6000 8000
Numero de Anonimizagdes

Figura 5.1: Anonimizagées realizadas, indicando a frequéncia de
cada tipo de dado anonimizado (Fonte: elaborado pelo
autor)

Além disso, o nivel de assertividade do processo foi validado pela Diretoria de
Tecnologia da Informacdo (DTI) da DPE-GO, com ciéncia e aprovagdo do Departamento

de Ciéncia de Dados (DCD). Essa validacao atesta a efici€ncia da técnica empregada e
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assegura que os dados anonimizados atendem aos requisitos de privacidade estabelecidos
pela LGPD.

A distribui¢do das anonimizagdes evidenciada no grafico também sugere uma
predominancia de certos padrdes sensiveis nos documentos juridicos analisados, como
enderecos e informacdes institucionais, reforcando a importancia de uma abordagem au-
tomatizada e direcionada. A anonimizacao de informacdes como e-mails, dados bancérios
e identificadores pessoais (CPF, RG) foi igualmente eficaz, com impacto direto na prote-
¢do de informacdes sensiveis e na conformidade com as legislagdes aplicédveis.

Esses resultados ndo apenas destacam a eficdcia técnica do método utilizado, mas
também demonstram como préaticas de anonimizacdo automatizada podem ser integradas
em fluxos de trabalho institucionais para fortalecer a seguranca e a privacidade de dados

em grande escala.

5.2 Analise de Correlacao e Selecao de Métricas Estraté-
gicas

Os resultados apresentados na Tabela 5.1 indicam uma correlagdo entre todas
as métricas de desempenho e a pontuacdo FI. Essa convergéncia positiva indica que,
a medida que métricas como acuricia, precisao e recall aumentam, a pontuacdo F1
também tende a aumentar. Como a F/-score é calculada como a média harmonica entre
precisdo e recall, ela se mostrou uma métrica importante nos experimentos, equilibrando
a capacidade do modelo de identificar corretamente os verdadeiros positivos, enquanto
reduz tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos.

Essa correlacdo também reforca o papel central da pontuacao F/ na avaliacdo
de modelos de classificacdo de documentos juridicos, ja que ela oferece uma visdo mais
equilibrada do desempenho geral. Ao convergirem para uma F/-score mais alta, as demais
métricas indicam que o modelo ndo apenas realiza previsdes precisas, mas também ¢&
capaz de manter uma consisténcia em termos de recall e precisdo, o que é fundamental

em tarefas de classificacao de alta complexidade, como as que envolvem textos juridicos.

5.3 Avaliacao de desempenho de LLMs

Os resultados na Tabela 5.1 indicam variacdes no desempenho dos LLMs ao
aplicar diferentes métodos de representacao dos documentos de entrada. Essas abordagens
foram importantes para avaliar como cada modelo lida com distintas estratégias de
otimizacdo e processamento de texto, visando melhorar a eficiéncia computacional sem

comprometer a precisao.
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Modelo Método Acuracia Precisao Recall FI1-Score AUC-ROC AUC-PR MCC
Llama-3.1-70B- Resumos 99.92 % 99.92% 99.92%  99.92% 1 0.99 1
Instruct-Turbo Centroides 99.43% 98.88% 99.43%  99.15% 0.98 0.96 0.99
Descricoes 88.64% 92.94% 88.64%  89.98% 0.93 0.76 0.88
Class. Textual  90.05% 93.52% 90.05% 91.13% 0.95 0.78 0.89
Qwen2-72B- Resumos 99.81% 99.62% 99.81%  99.71% 0.98 0.96 1
Instruct Centroides 99.01% 98.07% 99.01%  98.53% 0.96 0.91 0.99
Descri¢des 90.02% 93.30% 90.02%  91.10% 0.94 0.77 0.89
Class. Textual 87.77% 90.87% 87.77%  88.50% 0.92 0.70 0.87
Llama-3.1-8B- Resumos 91.31% 90.75% 91.31%  88.52% 0.95 0.87 0.91
Instruct-Turbo Centroides 59.86% 70.12%  59.86%  54.54% 0.71 0.38 0.61
Descricoes 88.64% 92.94%  88.64%  89.98% 0.93 0.76 0.58
Class. Textual  49.48% 75.90% 49.48%  51.92% 0.69 0.29 0.49
Mixtral-8x22B- Resumos 86.54% 83.19% 86.54% 83.88% 0.98 0.93 0.87
Instruct-v0.1 Centroides 89.90% 8549% 89.90% 86.98% 0.89 0.77 0.89
Descricoes 52.49% 72.07% 52.49% 54.11% 0.73 0.34 0.50
Class. Textual  79.38% 84.06% 79.38% 80.31% 0.88 0.59 0.78
Mistral-7B- Resumos 82.16% 72.45%  82.16%  75.90% 0.95 0.89 0.82
Instruct-v0.3 Centroides 31.45% 24.45% 31.45% 22.52% 0.59 0.21 0.28
Descrigoes 29.53% 47.15% 29.53%  26.34% 0.55 0.10 0.24
Class. Textual  45.14% 56.46% 45.14%  41.86% 0.66 0.22 0.41
Mixtral-8x7B- Resumos 79.26% 68.88% 79.26%  72.46% 0.94 0.85 0.79
Instruct-vO0.1 Centroides 64.39% 54.78% 64.39%  57.02% 0.79 0.55 0.64
Descricoes 52.49% 72.07% 52.49% 54.11% 0.73 0.34 0.50
Class. Textual ~ 48.79% 71.73%  48.79%  47.53% 0.69 0.27 0.46
Llama-3.2-3B- Resumos 77.24% 7238% 77.24% 71.19% 0.88 0.73 0.77
Instruct-Turbo Centroides 21.31% 29.05% 21.31% 13.39% 0.57 0.14 0.19
Descricoes 30.62% 51.34% 30.62% 28.42% 0.64 0.18 0.27
Class. Textual 21.92% 41.75% 21.92% 16.65% 0.58 0.13 0.19

Tabela 5.1: Comparacdo de desempenho de diferentes LLMs, com
métricas de acurdcia, precisdo, recall, F1-score, AUC-
ROC, AUC-PR e MCC para cada método de classifica-
cdo (resumos, centroides, classificagcdo textual e des-
crigcoes (Fonte: elaborado pelo autor)

Entre os modelos avaliados, o Llama-3.1-70B-Instruct-Turbo, que conta com
um comprimento de contexto de 131.072 tokens e 70 bilhdes de parametros, demonstrou
um desempenho alto na abordagem de classificacdo baseada em resumos, atingindo uma
acuracia e F'/-score de 99.92%. A abordagem de resumos foi capaz de reduzir o numero
de tokens processados, com uma média de 97.96 tokens por resumo, em comparacio
aos 1.613,79 tokens da média dos textos completos. Essa reducio trouxe uma melhora
na eficiéncia computacional, tornando o processamento mais rapido € menos custoso.
Além disso, os resultados indicam que a condensacdo do texto através de resumos nao
comprometeu a precisdo, sugerindo que essa técnica foi eficaz em capturar os elementos
relevantes necessarios para a classificacao.

Por outro lado, a classificacao baseada em centroides se mostrou menos efici-
ente, com uma média de 1.602,29 rokens por centroide. O Llama-3.1-70B também obteve
um bom desempenho com essa técnica (acurdcia de 99.43% e Fl-score de 99.15%), em-

bora o aumento no nimero de tokens tenha resultado em um custo computacional mais
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elevado. Mesmo assim, a utilizacao de centroides proporcionou ao modelo uma visdo ge-
ral das caracteristicas centrais de cada categoria, o que, apesar de sua menor eficiéncia em
relag@o aos resumos, mostrou-se benéfico para manter a precisao da classificagao.

O Qwen2-72B-Instruct, com 72 bilhdes de parametros e capacidade de pro-
cessar até 32.768 tokens, também apresentou um desempenho elevado, alcancando uma
acurécia de 99.81% e um FI-score de 99.71% com a abordagem de resumos. No entanto,
notou-se que este modelo teve uma leve queda de desempenho na abordagem de classifi-
cacdo baseado no texto original (Class. Textual) e centroides, sugerindo que a eficiéncia
desse modelo € melhor aproveitada com dados processados em formato resumido.

Modelos menores, como o Llama-3.1-8B-Instruct-Turbo, com 8 bilhdes de pa-
rametros, mostraram uma reducdo no desempenho ao utilizar a abordagem de centroides,
com uma acuracia de 59.86% e F1-score de 54.54%. Este resultado indica que modelos
com menos parametros podem sofrer mais com a perda de detalhes essenciais ao utilizar
técnicas de simplificacdo como os centroides. No entanto, esse modelo apresentou bons
resultados com a abordagem de resumos, atingindo 91.31% de acurécia e 88.52% de F1-
score, 0 que sugere que o resumo do texto € uma técnica mais apropriada para modelos
com menor capacidade de processamento.

O Mistral-7B-Instruct-v0.3, com um comprimento de contexto de 32.768 to-
kens e 7 bilhdes de parametros, teve um desempenho contrastante entre as abordagens. Ele
obteve uma acurécia de 82.16% na abordagem de resumos, mas um desempenho inferior
com centroides (31.45%). Essa discrepancia destaca a dificuldade dos modelos menores
em processar de forma eficaz representacdes mais condensadas, como os centroides, onde
a variabilidade textual pode impactar negativamente a precisao. O desempenho desse mo-
delo também foi prejudicado na classificacdo baseado em descri¢do, com apenas 29.53%
de acurécia, refor¢ando a ideia de que ele ndo lida bem com textos mais longos ou deta-
lhados.

O Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1, com 22 bilhdes de parametros e capacidade
de processar até 65.536 tokens, apresentou um bom equilibrio entre as abordagens de
resumos e centroides, atingindo acurécia de 86.54% e 89.90%, respectivamente. Esse
modelo demonstrou ser capaz de lidar bem com ambas as técnicas de representacdo
dos documentos de entrada, mantendo um desempenho consistente sem comprometer a
eficiéncia.

A inclusdo do Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 mostra a relevancia de considerar
o equilibrio entre o tamanho do modelo e o custo computacional. Embora ndo tenha
atingido a mesma precisdo dos maiores LLLMs, ele ainda foi capaz de fornecer resultados
satisfatérios, em tarefas que envolvem resumos. Contudo, quando se utilizam técnicas
como centroides ou descri¢des, seu desempenho cai, o que reforca a necessidade de ajuste

e otimizacao dependendo do tipo de dado e da técnica de pré-processamento aplicada.
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Quando analisamos a Class. Textual, observa-se que o Llama-3.1-70B-
Instruct-Turbo também se destaca, atingindo uma acuracia de 90.05% e FI-score de
91.13%. Isso sugere que o modelo possui a robustez necessdria para processar textos
completos, mantendo alta precisdo mesmo sem o uso de técnicas adicionais de represen-
tacdo. Por outro lado, a abordagem baseada em descri¢ao apresentou uma leve reducio de
desempenho (88.64%), o que indica que, embora as descri¢cdes fornecam um contexto de-
talhado para o modelo, essa abordagem pode aumentar os custos computacionais devido
ao maior nimero de tokens processados.

O Llama-3.2-3B-Instruct-Turbo, com 3 bilhdes de parametros, apresentou os
resultados mais baixos entre os modelos avaliados, com uma acuracia de 77.24% na
abordagem de resumos e apenas 21.31% com centroides. Isso indica que modelos com
menor capacidade de processamento de fokens enfrentam dificuldades para manter a
precisao quando técnicas mais complexas, como centroides ou descri¢des, sao utilizadas.

Os resultados indicam que os modelos maiores, como o Llama-3.1-70B-
Instruct-Turbo e o Qwen2-72B-Instruct, se destacam em termos de acuracia e FI-
score, na abordagem de resumos, que equilibra efici€éncia e precisdo. Modelos menores,
como o Mistral-7B-Instruct-v0.3 e o Llama-3.2-3B-Instruct-Turbo, mostram limita-
coes quando se aplicam técnicas mais sofisticadas de representacdo de texto, sugerindo
que sua capacidade de contexto e processamento € insuficiente para lidar com a comple-
xidade dos dados juridicos de forma eficaz.

Durante o estudo, foram avaliadas diferentes arquiteturas dos LLLMs, conside-
rando aspectos como capacidade de processamento de tokens, nimero de parametros e
eficiéncia em tarefas de classificacdo de documentos juridicos. A andlise destacou a ro-
bustez dos modelos maiores, que obtiveram alta acurdcia e FI-score com técnicas de re-
presentacao como resumos, enquanto modelos menores apresentaram limitacdes em tare-
fas que exigem maior capacidade de contexto e processamento detalhado. Essa avaliacdo
refor¢a a importancia de selecionar arquiteturas adequadas as demandas computacionais e

a complexidade dos dados no uso de LLLMs para classificacdo automédtica de documentos.

5.3.1 Analise de Acuracias Altas

Os resultados de 99.92% de acuricia e Fl-score alcancados pelo Llama-3.1-
70B-Instruct-Turbo e de 99.81% de acuracia e 99.71% de FI-score pelo Qwen2-72B-
Instruct na abordagem de resumos devem ser interpretados com cautela. Embora ambas
as pontuagdes sejam altas e demonstrativas da eficdcia dos modelos em seus respectivos
contextos, € importante avaliar os fatores que podem ter contribuido para esses nimeros
e as implicacdes para sua generalizacdo em cendrios mais amplos.

No caso do Llama-3.1-70B-Instruct-Turbo, o tamanho robusto do modelo,
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com 70 bilhdes de parametros e capacidade de processar até 131.072 fokens, permite
que ele lide com textos resumidos sem perder informagdes relevantes. No entanto, a
quantidade relativamente limitada de dados no conjunto de avaliacdo pode ter favorecido
o desempenho, em um ambiente com pouca variabilidade entre as categorias. Esse cendrio
aumenta a chance de o modelo "memorizar" padrdes, o que infla os resultados de forma
ndo representativa para um contexto real.

Da mesma forma, o Qwen2-72B-Instruct também apresentou resultados altos
com a abordagem de resumos, sugerindo que seu tamanho (72 bilhdes de pardmetros) e
comprimento de contexto de 32.768 rokens foram adequados para lidar com a tarefa. No
entanto, € importante destacar que, em situacdes onde as categorias sdo bem definidas
e apresentam pouca sobreposi¢cdo textual, o modelo pode estar beneficiado por essa
estrutura mais clara. Em um corpus mais desafiador e com categorias ambiguas, é
possivel que o desempenho caia, como frequentemente ocorre em conjuntos de dados
mais complexos e variados.

Além disso, tanto o Llama-3.1-70B quanto o Qwen2-72B podem estar se bene-
ficiando de caracteristicas textuais facilmente distinguiveis entre as classes avaliadas. A
presenca de categorias bem delimitadas e com pouca variabilidade interna facilita o tra-
balho de classificagdo para ambos os modelos. Isso indica que, embora os resultados de
acurécia e F'I-score sejam altos, eles podem nao refletir com precisdo o desempenho dos
modelos em cendrios onde as categorias apresentam maior sobreposi¢ao de caracteristicas
textuais ou onde os textos sdo mais ambiguos.

Outro ponto a ser considerado é a importincia de um pipeline bem estruturado
ao utilizar resumos como técnica de representacdo dos documentos. A reducdo no nu-
mero de tokens processados contribui para a eficiéncia computacional sem comprometer
a precisdo. Contudo, essa abordagem depende de uma divisdo estratégica dos dados e de
métodos robustos de andlise estatistica. Em um cendrio com maior diversidade e volume
de textos juridicos, o uso de pipelines otimizados torna-se ainda mais relevante para ga-
rantir que os modelos mantenham um desempenho consistente. E importante reconhecer
que, com um corpus mais amplo e complexo, os resultados elevados observados neste es-
tudo podem ndo se repetir, uma vez que a variabilidade e o volume de dados influenciam
a capacidade dos modelos de generalizar adequadamente.

Outro aspecto relevante € a relagdo entre o idioma utilizado no treinamento dos
modelos e seu desempenho em tarefas de classificacio em portugués. Modelos como
o Llama-3.1-70B-Instruct-Turbo e Qwen2-72B-Instruct possuem treinamentos baseados
em corpora multilingues, mas a presenca e a qualidade dos dados em portugués podem in-
fluenciar nos resultados. Essa relacao se torna ainda mais evidente em tarefas que exigem
um entendimento profundo de nuances linguisticas, como no caso dos textos juridicos.

Assim, modelos treinados com maior exposi¢ao ao portugués tendem a apresentar vanta-
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gens especificas em relacdo a precisdo e eficiéncia para essas tarefas.
Essas limitagdes indicam que, apesar dos resultados promissores, hd uma neces-
sidade continua de supervisao e ajustes manuais no processo de representacao e classifi-

cacdo em cendrios com alto volume de dados e textos com nuances mais sutis.

5.4 Comparacao dos Tipos de Representacao Textual

A Tabela 5.2 mostra que os diferentes tipos de representacio textual, sendo a
classificacdo baseada no texto original, centroides, resumos e descrigdes, impactam o
desempenho dos modelos. Nesta se¢do, discutimos as diferencas entre essas abordagens,
calculando as médias de cada métrica para facilitar a andlise comparativa.

A abordagem de resumos apresentou o melhor desempenho geral em termos de
acurdcia, precisdo, recall, e FIl-score. Modelos como o Llama-3.1-70B-Instruct-Turbo
e 0o Qwen2-72B-Instruct atingiram quase 100% nessas métricas ao utilizar resumos,
indicando que essa técnica captura bem as caracteristicas essenciais dos textos, mantendo
a eficiéncia computacional devido a reducdo no niimero de fokens. Essa técnica € eficaz
em tarefas que demandam alta precisio e baixa perda de informacdo. E importante
consultar a subsec@o 5.3.1 para mais detalhes das pontuacdes de quase 100%.

A técnica de centroides também resultados altos, mas de forma ligeiramente
inferior aos resumos. Os modelos LLlama-3.1-70B-Instruct-Turbo e Qwen2-72B-Instruct,
por exemplo, obtiveram altos valores de acurdcia e F/-score, mas com um custo compu-
tacional maior devido ao maior nimero de fokens processados em cada centroide. Apesar
disso, essa abordagem ainda € vantajosa para tarefas que requerem uma visdo geral das
caracteristicas centrais de cada categoria em contextos onde resumos detalhados ndo sdo
vidveis.

A abordagem de descri¢do teve um desempenho inferior em termos de F1-
score e acuracia em comparacdo aos métodos de resumos e centroides. Isso pode ser
atribuido ao fato de que as descri¢des processam um maior volume de tokens, o que pode
impactar a eficiéncia e dificultar o destaque das informagdes mais relevantes. Portanto,
essa metodologia pode ndo ser a mais eficiente para tarefas de classificacdo que envolvem
categorias diversas e complexas.

A classificacao baseada no texto original apresentou o pior desempenho em
comparacdo com as outras técnicas. Embora tenha mantido uma precisdo relativamente
alta, o FI-score e o recall foram mais baixos, indicando que essa abordagem nao consegue
capturar adequadamente as nuances dos dados textuais. Essa limitacdo sugere que,
embora o método possa ser util em situacdes que priorizam simplicidade e rapidez, ele é

menos eficaz para tarefas que exigem uma compreensao mais aprofundada do contexto.



5.5 Médias Comparativas 69

5.5 Médias Comparativas

A Tabela 5.2 apresenta as médias das principais métricas para cada tipo de
representacio textual, calculadas com base nos resultados obtidos pelos modelos. Os
valores médios mostram que a técnica de resumos € a mais eficaz entre as abordagens
testadas. Em comparacio com a abordagem de descri¢des, a acurdcia média dos resumos
€ 42.51% maior (de 61.77% para 88.03%). Esse padrao de melhoria se repete em outras
métricas, como o Fl-score, onde a abordagem de resumos apresenta um aumento de
41.57% em relacdo a classificacdo textual (de 59.70% para 84.51%).

Método Acuracia Precisao  Recall FI1-Score AUC-ROC AUC-PR MCC
Resumos 88.03% 83.88% 88.03% 84.51% 0.95 0.88 0.88
Centroides 66.47% 65.83% 66.47% 61.73% 0.78 0.56 0.65
Descri¢oes 61.77% 74.54% 61.77%  62.00% 0.77 0.46 0.55
Class. Textual ~ 60.36% 73.47%  60.36%  59.70% 0.76 0.42 0.58

Tabela 5.2: Comparacdo das médias das métricas para cada mé-
todo de representacdo textual, destacando a eficdcia
da abordagem de resumos em relacdo as demais. Os
valores indicam o desempenho médio em termos de
acurdcia, precisdo, recall, F1-score, AUC-ROC, AUC-
PReMCC

Essa andlise comparativa ressalta a importancia de escolher a representacdo
textual adequada para o contexto de uso. A abordagem de resumos provou ser a mais
vantajosa, tanto em termos de eficiéncia computacional quanto de precisdo, superando as
outras abordagens. Em particular, a diferenca de 21.56% na acurécia entre a abordagem
de resumos e a de centroides (88.03% vs. 66.47%) e o aumento de 36.9% no FI-score
destacam a superioridade dos resumos para cendrios de classificacdo complexa. Por outro
lado, métodos como descri¢des e classificacdo textual devem ser utilizados com cautela

nesses contextos, devido ao desempenho relativamente inferior.

5.6 Avaliacao de Desempenho por Categoria

Na andlise das Tabelas 5.3 e 5.4, observa-se que os métodos de resumos e des-
cricoes tendem a alcancar melhores médias de precisdo, recall e FI-score na maioria
das categorias. Isso sugere que métodos que processam textos de forma mais elaborada,
como resumos e descri¢des, conseguem captar melhor as nuances presentes nos docu-
mentos juridicos. Por outro lado, centroides e Class. Textual mostraram desempenho mais
modesto, indicando maior dificuldade em lidar com a complexidade dos textos em deter-
minadas categorias, como "CONTRARRAZOES-AO-AGRAVO" e "CUMPRIMENTO-
DE-SENTENCA".
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Além disso, o modelo Llama-3.1-70B-Instruct-Turbo, conforme apresentado na
Tabela 5.1, foi avaliado em todas as categorias e demonstrou resultados consistentes e
robustos com o método de resumos, onde alcangou altos indices de precisdo, recall e
Fl-score. Esse modelo reforca a eficicia dos métodos de representacdo textual mais
elaborados, oferecendo desempenho superior ao lidar com a variedade de categorias e
complexidades dos textos juridicos, sem necessidade de detalhamento adicional na tabela

de categorias individuais.

5.6.1 Categorias Mais Desafiadoras

Ao calcular a média das métricas de precisdo, recall e FIl-score para to-
das as categorias, percebe-se que as categorias "PROGRESSAO-DE-REGIME" e
"CUMPRIMENTO-DE-SENTENCA" apresentaram maiores desafios para os diferentes
métodos de classificacdo. Essas categorias, que podem possuir terminologias e estru-
turas juridicas complexas, podem exigir um entendimento mais refinado dos modelos.
Além disso, a quantidade reduzida de textos nessas categorias (com apenas 10 textos para
"PROGRESSAO-DE-REGIME" e 35 para "CUMPRIMENTO-DE-SENTENCA" no con-
junto de avalia¢do) pode ter contribuido para a variacao dos resultados, uma vez que um
volume pequeno de dados tende a dificultar o aprendizado adequado dos modelos, parti-
cularmente em métodos como centroides e classificacdo baseada no texto original. Essa
limitagdo no nimero de amostras sugere uma possivel influéncia negativa no desempenho

geral.

5.7 Principais Resultados, Desempenho Médio e Desafios
dos LLMs

O modelo Llama-3.1-70B-Instruct-Turbo (melhor resultado) na Tabela 5.5 apre-
sentou um desempenho notdvel em praticamente todas as categorias, com valores de pre-
cisdo, recall e Fl-score proximos de 1. Esse resultado indica que o modelo tem uma
capacidade elevada de prever corretamente as categorias dos textos e, a0 mesmo tempo,
consegue identificar quase todos os exemplos verdadeiros, minimizando falsos positivos e
falsos negativos. A categoria "EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE", atingiu um FI-score
de 0.92, com um recall de 0.85, sugerindo que o modelo € eficiente mesmo em casos mais
complexos. No geral, o Llama-3.1-70B demonstrou ser um modelo robusto para a tarefa
de classificacdo de textos juridicos, lidando bem com a diversidade e complexidade das
categorias envolvidas, porém € importante consultar a subsecao 5.3.1 para mais detalhes.

O modelo Mistral-8x22B-Instruct-v0.1 (resultado médio) na Tabela 5.6, embora

também tenha apresentado um desempenho positivo, ficou abaixo do desempenho do
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Llama-3.1-70B. Ele obteve bons resultados em muitas categorias, mas mostrou dificul-
dades em algumas, como "INDENIZATORIAS", que apresentou um F/-score de 0.39,
e "IMPUGNACAQ", com FlI-score de 0.00. Esses resultados indicam que o modelo en-
frenta desafios especificos em algumas classes, possivelmente devido a baixa representa-
tividade dessas categorias no conjunto de dados. Apesar da precisdo alta em muitas cate-
gorias, a inconsisténcia no recall sugere que o modelo tem dificuldade em captar todos os
exemplos verdadeiros, o que impacta negativamente a performance geral em categorias
mais especializadas.

O modelo Llama-3.2-3B-Instruct-Turbo, na Tabela 5.7, apresentou o pior desem-
penho e com resultados mistos nas diferentes categorias. Embora tenha obtido bom de-
sempenho em categorias como "DISSOLUCAO-DE-CONDOMINIO" (FI-score de 0.62)
e "USUCAPIAQO" (FI-score de 0.76), o modelo teve dificuldades notdveis em outras
categorias, como "ALVARA-JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO" e "UNIFICACAO-
DE-PENAS", onde o FI-score foi nulo. Isso indica que o modelo apresentou problemas
ao identificar corretamente essas classes. Categorias como "AGRAVO" também tiveram
baixo Fl-score (0.22), destacando os desafios de generalizacdo do modelo em cendrios
com maior variabilidade nos textos juridicos.

Ao comparar a cobertura das categorias entre os trés modelos, o Llama-3.1-
70B demonstra uma superioridade, conseguindo manter alta precisdo e recall na maioria
das categorias, o que o torna o modelo mais indicado para a tarefa. O Mixtral-8x22B
também tem um desempenho satisfatério, mas enfrenta dificuldades em classes mais
complexas ou menos representadas. Por outro lado, o Llama-3.2-3B-Instruct-Turbo falha
em vdrias categorias, evidenciando que, para tarefas que envolvem uma grande variedade
de categorias e documentos de alta complexidade, modelos de menor capacidade, ndo sdo

adequados.

5.8 Discussao dos Resultados

Ao comparar com o desempenho do Llama-3.1-70B e do Qwen2-72B fica evi-
dente que LLMs maiores, com maior capacidade de processamento e contextualizagdo,
conseguem capturar nuances mais complexas dos textos juridicos e oferecem resultados
superiores em cendrios com documentos mais longos e uma maior diversidade de catego-
rias. Os resultados demonstraram um impacto positivo ao utilizar métodos de represen-
tacdo textual com resumos, que ajudam os modelos a capturar as informacdes mais rele-
vantes e tomar decisdes de classificacio mais robustas, mesmo em cendrios com grande
diversidade de categorias juridicas. Além disso, os resumos reduzem o custo computaci-

onal dos LLMs por reduzirem a entrada de contexto dos modelos.
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A abordagem de centroides pode ser alternativa vidvel para modelos como o
Qwen2-72B-Instruct e o Llama-3.1-70B-Instruct-Turbo, que conseguiram bons resultados
a0 usar textos que representam as caracteristicas centrais das categorias juridicas. Embora
os resultados obtidos com centroides ndo tenham superado os de resumos, essa técnica
demonstrou ser util em contextos onde o processamento de textos completos seria invidvel
devido ao custo computacional. Por exemplo, o Qwen2-72B, com um F/-score de 98.53%
na abordagem de centroides, demonstrou que essa técnica pode ser uma opcao eficiente
para modelos que precisam lidar com uma grande quantidade de dados de forma mais
otimizada.

A andlise dos resultados obtidos com diferentes representacdes textuais, sendo
resumos, centroides, classificacdes baseada no texto original e descri¢des, revela dife-
rencas no desempenho dos LLLMs avaliados no contexto juridico. Essas variacdes sao
importantes para entender a eficicia de cada abordagem no processo de classificagdo,
fornecendo insights sobre a melhor técnica de representacdo de texto para cada tipo de
modelo e contexto.

E relevante destacar que LLMs menores, como o Llama-3.1-8B-Instruct-Turbo,
também apresentaram um bom desempenho na classificacdo de documentos juridicos ao
utilizar resumos. Esses modelos podem ser uma excelente alternativa em situagdes com
restri¢cdes financeiras ou de recursos computacionais, ja que o uso de modelos maiores
pode se tornar invidvel e comprometer a solucao.

A abordagem de resumos apresentou o melhor desempenho geral, em particular
para modelos grandes como o Llama-3.1-70B e o Qwen2-72B. O alto FI-score ¢ a
precisao proximos de 100% para esses modelos indicam que a técnica de resumos
consegue captar de maneira eficiente as informagdes mais relevantes dos documentos
juridicos. Além de manter a precisdo, com uma acurdcia média de 88.03%, essa técnica
reduz o numero de tokens processados, o que diminui o custo computacional e aumenta
a viabilidade para uso continuo. Essa eficiéncia € util em contextos juridicos que exigem
alta precisdo, como a classificacdo de categorias juridicas especificas, onde erros podem
ter impactos consideraveis.

A técnica de centroides, que se baseia na média representativa das caracteristicas
centrais dos documentos, mostrou-se eficaz para modelos de grande porte como o Llama-
3.1-70B, com uma acuridcia média de 66.47%. Embora essa abordagem ndo alcance os
mesmos niveis de precisdo dos resumos, ela apresenta uma boa performance em cendrios
que exigem uma visao geral das caracteristicas textuais. No entanto, como processa um
numero considerdvel de fokens, seu uso pode ser menos eficiente em termos de custo para
modelos de menor capacidade. Essa técnica € indicada para cendrios onde se precisa de
uma compreensao equilibrada do texto, mas sem a necessidade de detalhes minuciosos.

A técnica de descri¢Oes, que oferece uma visdo detalhada e contextual do
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documento, com uma acuricia média de 61.77%. Apesar de fornecer um contexto
mais amplo para o modelo, o processamento de descrigdes implica em um volume
elevado de tokens, aumentando assim o custo computacional e o tempo de processamento.
O modelo Mixtral-8x22B obteve resultados intermedidrios com descri¢des, mas para
modelos menores, como o Llama-3.2-3B, o desempenho foi reduzido, indicando que essa
técnica € menos adequada para tarefas que demandam classificacdo precisa e eficiente.

A classificacdo baseada no texto completo, ou seja, utilizando o documento
original sem qualquer alteragdo, apresentou um desempenho inferior em relacdo aos
outros métodos, com uma acurdcia média de 60.36%. Embora mantenha uma precisao
razoavel, modelos menores, como o Llama-3.2-3B, enfrentaram dificuldades em captar as
nuances dos textos juridicos quando submetidos a essa abordagem. Essa técnica pode ser
indicada para casos onde se prioriza simplicidade e rapidez de implementa¢do, mas ela se
mostra limitada para contextos de alta complexidade, como o juridico, onde é necessario

interpretar aspectos semanticos profundos.
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Categoria Método Precisao Média Recall Médio FI1-Score Médio
AGRAVO Resumos 0.71 0.71 0.71
Centroides 0.56 0.59 0.51
Class. Textual 0.80 0.54 0.57
Descricdes 0.82 0.61 0.61
ALVARA-JUDICIAL- Resumos 1.00 1.00 1.00
LIBERACAO-DE-CORPO Centroides 0.46 0.45 0.45
Class. Textual 0.47 0.48 0.44
Descricdes 0.50 0.55 0.51
APELACAO Resumos 0.83 1.00 0.88
Centroides 0.62 0.96 0.69
Class. Textual 0.62 0.75 0.60
Descricdes 0.53 0.72 0.55
CONSIGNACAO- Resumos 1.00 0.88 0.92
EM-PAGAMENTO Centroides 0.66 0.63 0.64
Class. Textual 0.75 0.63 0.65
Descrigdes 0.55 0.61 0.56
CONTRARRAZOES- Resumos 0.69 0.71 0.70
AO-AGRAVO Centroides 0.45 0.55 0.47
Class. Textual 0.06 0.46 0.11
Descricdes 0.06 0.57 0.11
CUMPRIMENTO- Resumos 0.84 0.86 0.75
DE-SETENCA Centroides 0.53 0.46 041
Class. Textual 0.41 0.41 0.37
Descricoes 0.45 0.44 0.41
DISSOLUCAO- Resumos 1.00 0.94 0.96
DE-CONDOMINIO Centroides 0.56 0.53 0.54
Class. Textual 0.81 0.52 0.57
Descricdes 0.90 0.59 0.68
EMBARGOS Resumos 0.95 1.00 0.97
Centroides 0.70 0.65 0.67
Class. Textual 0.86 0.49 0.55
Descrigdes 0.81 0.54 0.61
EXCECAO-DE- Resumos 0.91 1.00 0.93
PRE-EXECUTIVIDADE Centroides 0.81 0.84 0.82
Class. Textual 0.90 0.74 0.75
Descricdes 0.84 0.73 0.73
EXTINCAO-DE- Resumos 0.95 1.00 0.97
PUNIBILIDADE Centroides 0.53 0.56 0.45
Class. Textual 0.73 0.77 0.69
Descricdes 0.75 0.70 0.71
HABEAS-CORPUS Resumos 1.00 0.98 0.99
Centroides 0.53 0.63 0.53
Class. Textual 0.57 0.69 0.57
Descricdes 0.61 0.75 0.62
IMPUGNACAO Resumos 0.61 0.71 0.65
Centroides 0.70 0.52 0.55
Class. Textual 0.77 0.61 0.67
Descrigdes 0.94 0.63 0.71

Tabela 5.3: Desempenho médio por categoria para cada método
de classificagdo, incluindo precisdo, recall e F1-score
- Parte I (Fonte: elaborado pelo autor)
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Categoria Método Precisio Média Recall Médio FI-Score Médio
INDENIZATORIAS Resumos 1.00 0.87 0.88
Centroides 0.36 0.31 0.32
Class. Textual 0.57 0.50 0.52
Descricdes 0.53 0.62 0.57
INDULTO- Resumos 0.91 1.00 0.93
COMUTACAO Centroides 0.74 0.73 0.65
Class. Textual 0.70 0.55 0.53
Descricdes 0.74 0.52 0.54
INTIMACAO- Resumos 1.00 1.00 1.00
NEGATIVA Centroides 0.52 0.46 0.47
Class. Dir 0.56 0.25 0.30
Descricdes 0.64 0.26 0.36
LIVRAMENTO- Resumos 0.99 1.00 0.99
CONDICIONAL Centroides 0.80 0.57 0.61
Class. Textual 0.80 0.59 0.64
Descricdes 0.74 0.72 0.69
OFICIOS Resumos 0.57 0.57 0.57
Centroides 0.86 0.85 0.85
Class. Textual 0.99 0.79 0.86
Descricdes 0.90 0.86 0.86
PROGRESSAO- Resumos 0.71 0.71 0.71
DE-REGIME Centroides 0.38 0.25 0.28
Class. Textual 0.46 0.41 0.39
Descricoes 0.51 0.48 0.44
REGISTRO- Resumos 0.86 0.86 0.86
CIVIL Centroides 0.56 0.48 0.50
Class. Textual 0.82 0.51 0.54
Descricdes 0.47 0.45 0.45
REMICAO- Resumos 1.00 1.00 1.00
DE-PENA Centroides 0.64 0.50 0.52
Class. Textual 0.43 0.29 0.32
Descricoes 0.47 0.45 0.45
SAIDA- Resumos 1.00 1.00 1.00
TEMPORARIA Centroides 0.45 0.49 0.46
Class. Textual 0.66 0.49 0.52
Descricdes 0.44 0.58 0.48
TRANSFERENCIA- Resumos 1.00 1.00 1.00
DE-EXECUCAO Centroides 0.69 0.67 0.68
Class. Textual 0.60 0.63 0.50
Descricdes 0.88 0.60 0.62
UNIFICACAO- Resumos 0.86 0.86 0.86
DE-PENAS Centroides 0.16 0.15 0.15
Class. Textual 0.28 0.20 0.22
Descricdes 0.25 0.15 0.17
USUCAPIAO Resumos 1.00 1.00 1.00
Centroides 0.97 0.97 0.97
Class. Textual 0.75 0.94 0.83
Descricdes 0.73 0.82 0.75

Tabela 5.4: Desempenho médio por categoria para cada método
de classificagdo, incluindo precisdo, recall e F1-score
- Parte II (Fonte: elaborado pelo autor)
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Categoria Precisao Recall F1-Score
AGRAVO 0.99 1.00 1.00
ALVARA-JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO 1.00 1.00 1.00
APELACAO 1.00 1.00 1.00
CONSIGNACAO-EM-PAGAMENTO 1.00 1.00 1.00
CONTRARRAZOES-AO-AGRAVO 1.00 1.00 1.00
CUMPRIMENTO-DE-SENTENCA 1.00 1.00 1.00
DISSOLUCAO-DE-CONDOMINIO 1.00 1.00 1.00
EMBARGOS 1.00 1.00 1.00
EXCECAO-DE-PRE-EXECUTIVIDADE 1.00 1.00 1.00
EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE 1.00 0.85 0.92
HABEAS-CORPUS 1.00 1.00 1.00
IMPUGNACAO 1.00 1.00 1.00
INDENIZATORIAS 1.00 1.00 1.00
INDULTO-COMUTACAO 1.00 1.00 1.00
INTIMACAO-NEGATIVA 1.00 1.00 1.00
LIVRAMENTO-CONDICIONAL 1.00 1.00 1.00
OFICIOS 1.00 1.00 1.00
PROGRESSAO-DE-REGIME 1.00 1.00 1.00
REGISTRO-CIVIL 1.00 1.00 1.00
REMICAO-DE-PENA 1.00 1.00 1.00
SAIDA-TEMPORARIA 1.00 1.00 1.00
TRANSFERENCIA-DE-EXECUCAO 1.00 1.00 1.00
UNIFICACAO-DE-PENAS 1.00 1.00 1.00
USUCAPIAO 1.00 1.00 1.00

Tabela 5.5: Resultados por categoria para o modelo Llama-3.1-
70B-Instruct-Turbo com o método de resumos, mos-
trando precisdo, recall e F1-score para cada categoria
Jjuridica (Fonte: elaborado pelo autor)
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Categoria Precisao Recall F1-Score
AGRAVO 1.00 1.00 1.00
ALVARA-JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO 1.00 1.00 1.00
APELACAO 1.00 1.00 1.00
CONSIGNACAO-EM-PAGAMENTO 1.00 1.00 1.00
CONTRARRAZOES-AO-AGRAVO 1.00 1.00 1.00
CUMPRIMENTO-DE-SENTENCA 0.96 1.00 0.98
DISSOLUCAO-DE-CONDOMINIO 1.00 1.00 1.00
EMBARGOS 1.00 1.00 1.00
EXCECAO-DE-PRE-EXECUTIVIDADE 1.00 0.98 0.99
EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE 1.00 1.00 1.00
HABEAS-CORPUS 1.00 1.00 1.00
IMPUGNACAO 0.00 0.00 0.00
INDENIZATORIAS 0.25 1.00 0.39
INDULTO-COMUTACAO 1.00 1.00 1.00
INTIMACAO-NEGATIVA 1.00 1.00 1.00
LIVRAMENTO-CONDICIONAL 1.00 1.00 1.00
OFICIOS 1.00 1.00 1.00
PROGRESSAO-DE-REGIME 1.00 1.00 1.00
REGISTRO-CIVIL 1.00 0.99 1.00
REMICAO-DE-PENA 1.00 1.00 1.00
SAIDA-TEMPORARIA 1.00 1.00 1.00
TRANSFERENCIA-DE-EXECUCAO 1.00 1.00 1.00
UNIFICACAO-DE-PENAS 1.00 1.00 1.00
USUCAPIAO 1.00 1.00 1.00

Tabela 5.6: Resultados por categoria para o modelo Mixtral-
8x22B-Instruct-v0.1 com o método de resumos, mos-
trando precisdo, recall e F1-score para cada categoria
Jjuridica (Fonte: elaborado pelo autor)
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Categoria Precisao Recall F1-Score
AGRAVO 0.77 0.13 0.22
ALVARA-JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO 0.00 0.00 0.00
APELACAO 0.28 0.74 0.40
CONSIGNACAO-EM-PAGAMENTO 0.20 0.06 0.10
CONTRARRAZOES-AO-AGRAVO 0.00 0.00 0.00
CUMPRIMENTO-DE-SENTENCA 0.04 0.03 0.04
DISSOLUCAO-DE-CONDOMINIO 0.92 0.46 0.62
EMBARGOS 0.29 0.05 0.08
EXCECAO-DE-PRE-EXECUTIVIDADE 0.94 0.20 0.33
EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE 0.26 0.23 0.24
HABEAS-CORPUS 0.08 0.96 0.14
IMPUGNACAO 0.87 0.11 0.20
INDENIZATORIAS 0.44 0.43 0.43
INDULTO-COMUTACAO 0.17 0.40 0.24
INTIMACAO-NEGATIVA 0.11 0.04 0.06
LIVRAMENTO-CONDICIONAL 0.33 0.75 0.46
OFICIOS 0.83 0.97 0.89
PROGRESSAO-DE-REGIME 0.86 0.32 0.46
REGISTRO-CIVIL 0.95 0.23 0.37
REMICAO-DE-PENA 0.14 0.04 0.06
SAIDA-TEMPORARIA 0.01 0.08 0.01
TRANSFERENCIA-DE-EXECUCAO 1.00 0.07 0.13
UNIFICACAO-DE-PENAS 0.00 0.00 0.00
USUCAPIAO 0.62 1.00 0.76

Tabela 5.7: Resultados por categoria para o modelo Llama-3.2-
3B-Instruct-Turbo com o método de descri¢oes, mos-
trando precisdo, recall e F1-score para cada categoria
Jjuridica



CAPITULO 6

Conclusao

Os resultados experimentais confirmaram a eficicia dos LLMs na tarefa de
classificar documentos juridicos. Entre os modelos avaliados, o Llama-3.1-70B-Instruct-
Turbo se destacou, alcancando as melhores pontuacdes de acuricia e F'I-score ao utilizar
abordagens baseadas em resumos. Isso demonstra a capacidade desse modelo de pro-
cessar de forma eficiente documentos juridicos complexos, mantendo um entendimento
contextual profundo e detalhado.

No entanto, é importante reconhecer que a auséncia de uma linha de base
com métodos tradicionais de classificagdo de texto, como modelos supervisionados ou
técnicas cldssicas de PLN, limita a abrangéncia da comparacdo. Essa decis@o justifica-
se pela natureza complexa dos textos juridicos e pela alta capacidade dos LLMs em
lidar com dados textuais dessa magnitude. Estudos anteriores [69, 7, 14] demonstram
que técnicas tradicionais, como Support Vector Machine (SVM) ou Naive Bayes, apesar
de eficientes em cendrios mais simples, provavelmente ndo alcancariam os os niveis de
precisao exigidos em problemas de alta complexidade e variabilidade textual, como os
apresentados neste estudo. Assim, optou-se por direcionar o foco diretamente ao uso de
LLMs para garantir uma solugdo eficiente e robusta, considerando o custo computacional
justificado pelos beneficios esperados.

O conjunto de dados utilizado neste estudo, composto por mais de 3.400 textos
juridicos em portugués, apresentou desafios tinicos devido a sua complexidade e diversi-
dade de categorias. Ao empregar LLMs como o Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1 e o Llama-
3.1-70B-Instruct-Turbo, o estudo demonstrou que o método de resumo pode melhorar o
desempenho de classificacdo, capturando os aspectos essenciais dos documentos € mini-
mizando detalhes irrelevantes. Compara¢des com modelos menores, como o Mixtral-7B-
Instruct-v0.3 e o Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1, também revelaram melhorias em termos de
acurécia, precisdo, recall e eficiéncia geral proporcionadas pelos LLMs de maior porte
utilizando técnicas de representacdo textual através de resumos.

Além disso, este trabalho destaca a importincia de considerar a viabilidade
pratica dos modelos de médio porte. Embora o Llama-3.1-70B tenha obtido pontuagdes

altas, os custos computacionais elevados limitam sua aplicabilidade em larga escala em
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institui¢des com recursos limitados. Nesse sentido, modelos de médio porte, como o
Mixtral-8x22B, oferecem uma alternativa mais vidvel, mantendo um bom equilibrio entre
desempenho e custo.

Este estudo apresenta um conjunto de dados especificos de textos juridicos
em portugués, com experimentacao realizada utilizando dados da DPE-GO. A pesquisa
avalia como diferentes técnicas de processamento de texto, como resumos e centroides,
podem ser aplicadas para melhorar os resultados de classificacdo. Os resultados sugerem
que a integracdo dos LLMs em fluxos de trabalho juridicos pode reduzir a carga de
trabalho dos defensores publicos, automatizando e padronizando os processos de andlise
e classificacdo de documentos. Isso € relevante para instituicoes com recursos limitados,
onde a eficiéncia e a consisténcia sdo importantes. As contribuicdes deste trabalho
demonstram o potencial transformador da IA na prética juridica, abrindo caminho para
servicos juridicos mais eficientes e acessiveis, por meio da integracdo de tecnologias de

PLN e automacgao.

6.1 Limitacoes

Uma das principais limitacdes enfrentadas neste estudo foi o desequilibrio de
classes no conjunto de dados, que dificultou o desempenho adequado dos modelos
para certas categorias de documentos juridicos menos representadas. Esse desequilibrio
possivelmente influenciou os resultados, uma vez que os modelos tendem a apresentar
melhor desempenho em classes mais presentes. Outro ponto desafiador foi a questdo
da anotacdo e padronizacdo dos dados. Como muitos documentos juridicos possuem
informacdes sensiveis, como nomes de pessoas, datas e locais, a auséncia de um processo
de anotacdo robusto dificultou a identificacdo de padrdes consistentes que poderiam
ser uteis para a classificagdo. A implementagdo de um NER poderia ter enriquecido o
conjunto de dados, agregando informagdes contextuais importantes e potencializando o
desempenho dos modelos, mas sua aplicagdo prética e confidvel em textos juridicos se
mostrou desafiadora e poderd demandar um trabalho futuro mais aprofundado.

Além disso, as restri¢des financeiras associadas ao uso de APIs para inferéncia
limitaram a quantidade de experimentos possiveis. O alto custo de processamento de
grandes volumes de tokens em modelos robustos impds uma necessidade de otimizagdo
no numero de testes e no tamanho dos lotes de dados processados, o que acabou afetando a
profundidade das andlises. Por exemplo, a anélise dos custos adicionais de gerar resumos
para cada documento ainda ndo foi contabilizada com precisdao neste estudo, embora
os beneficios observados, como a reducdo de tokens e a manutencdo da precisdo dos

modelos, ja indiquem que essa técnica pode trazer vantagens financeiras.
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Outro ponto limitante foi o fato de que a alta acuricia alcangada por alguns
dos LLMs pode ser um sinal de overfitting. Uma hipdtese é que o conjunto de dados
nao foi suficientemente grande e os modelos podem estar se ajustando demais aos dados
fornecidos, reduzindo sua capacidade de generalizagdo para novos conjuntos de dados ou
contextos distintos.

A variabilidade limitada dos textos juridicos restringe a aplicabilidade dos resul-
tados a outros contextos e jurisdi¢des. O conjunto de dados utilizado inclui informagdes
da DPE-GO, representando apenas uma pequena parcela do universo juridico brasileiro,
com suas particularidades. Assim, um estudo mais abrangente é necessdrio para adaptar
e validar a eficdcia desses modelos em diferentes dreas do direito e em sistemas juridicos
de outros paises, que podem diferir substancialmente em terminologia e estrutura.

Outra limitagdo importante € a relag@o entre o treinamento prévio dos modelos
e o idioma dos dados utilizados no estudo. Como os modelos foram acessados via
APIs, o desempenho em portugués depende diretamente do corpus multilingue usado no
treinamento, o qual pode ter uma representacdo limitada de textos juridicos em portugués.
Essa restricao possivelmente influenciou os resultados observados, sobretudo em tarefas
que exigem compreensao linguistica avancada e terminologias especificas.

Por fim, os dados foram obtidos em formatos variados e desorganizados, com
muitos documentos fora de suas categorias corretas, o que exigiu um trabalho para or-
ganizagdo e estruturacdo do dataset. As etapas adicionais de aprovacdo e conformidade
com a LGPD aumentaram o tempo necessario para preparacdo do conjunto de dados, in-
cluindo categorizacao e organizacao cuidadosa dos textos, além de medidas para garantir

a privacidade e segurancga dos dados, conforme requisitos legais.

6.2 Trabalhos Futuros

Dadas as limitagdes observadas, diversos caminhos podem ser explorados em
estudos futuros para expandir a validade e a aplicabilidade dos resultados. Primeiramente,
uma expansdo do conjunto de dados € fundamental para avaliar e mitigar o potencial
overfitting em modelos maiores. Ampliar a base de documentos e diversificar as categorias
juridicas permitiria uma avaliacdo mais precisa da generalizacdo dos LLMs e poderia
fornecer informacdes adicionais sobre a capacidade dos modelos de lidar com dados mais
variados.

Outra alternativa promissora € a geracdo de dados sintéticos para balancear as
classes sub-representadas, o que poderia minimizar o viés nos resultados e melhorar a
robustez do modelo. Além disso, a implementacao de técnicas de NER poderia enriquecer

os dados, permitindo que o modelo identifique automaticamente informacdes relevantes,
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como nomes, datas e locais, o que agregaria contexto e ajudaria a aumentar a precisao da
classificagdo.

Para validar a eficiacia dos LLMs em outros contextos, € recomendavel testa-los
em diferentes jurisdicdes e dreas do direito, como direito trabalhista ou empresarial. Esse
teste em novas dreas poderia identificar demandas especificas e permitir a adaptacao dos
modelos a novos cendrios. Além disso, adaptar o modelo para outros sistemas juridicos
fora do Brasil, seria ttil para explorar sua capacidade de generalizacao internacional.

Trabalhos futuros também podem investigar o custo-beneficio de diferentes
técnicas de sumarizacdo automética, comparando seus custos e impactos no desempenho
dos modelos para identificar a abordagem mais eficiente.

A exploracdo de transfer learning também merece destaque, ja que permite que
os modelos aprendam a partir de dominios adjacentes antes de serem ajustados para a
classificacdo juridica especifica. Essa técnica pode ajudar a melhorar o desempenho em
classes de dados escassos, facilitando uma melhor adaptacao dos modelos. Experimentos
com outros modelos de médio porte, também poderiam ser realizados como uma alterna-
tiva econdmica, explorando ajustes para maximizar a efici€ncia sem aumentar substanci-
almente os custos.

Por ultimo, uma aplicacio prética seria a avaliacdo em outras familias de mo-
delos e, principalmente, com modelos menores, permitindo o uso de suas capacidades
de classificacdo de documentos diretamente em dispositivos mdveis. Isto ampliaria o uso
pratico da IA no dia a dia juridico, facilitando o acesso a advogados, defensores ptiblicos

e outros profissionais do setor.
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APENDICE A

Apéndice 1

A.1 Prompt para Classificacao

PROMPT_CLASSIFICACAO = (

"Classifique as peticoes processuais abaixo em uma das
seguintes categorias: "

"AGRAVO, CONTRARRAZOES-AO-AGRAVO, EMBARGOS, EXTINCAO-DE-
PUNIBILIDADE, "

"HABEAS -CORPUS, IMPUGNACAO, INDULTO-COMUTACAO, INTIMACAO-
NEGATIVA, "

"LIVRAMENTO-CONDICIONAL, OFICIOS, PROGRESSAO-DE-REGIME,
REMICAO-DE-PENA, "

"TRANSFERENCIA-DE-EXECUCAO, UNIFICACAO-DE-PENAS, APELACAO
, REGISTRO-CIVIL, "

"CUMPRIMENTO -DE-SETENCA, INDENIZATORIAS, EXCECAO-DE-PRE-
EXECUTIVIDADE, "

"DISSOLUCAO-DE-CONDOMINIO, CONSIGNACAO-EM-PAGAMENTO, "

"ALVARA-JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO, SAIDA-TEMPORARIA,
USUCAPIAO. "

"Retorne apenas a categoria e nada mais. "

"Texto: {texto} "

"Categoria:"
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A.2 Prompt para Resumo

PROMPT_RESUMO = (

"Resuma a peticao abaixo em 200 palavras, focando na
ideia geral do texto. Ignore detalhes especificos como

nomes, numeros e locais "

"que nao definem o conceito central. A classificacao deve

ser entre as seguintes categorias: AGRAVO,
CONTRARRAZOES -AO-AGRAVO, EMBARGOS, EXTINCAO-DE-
PUNIBILIDADE, "

"HABEAS -CORPUS, IMPUGNACAO, INDULTO-COMUTACAO, INTIMACAO-
NEGATIVA, LIVRAMENTO-CONDICIONAL, OFICIOS, PROGRESSAO-
DE-REGIME, REMICAO-DE-PENA, "

"TRANSFERENCIA-DE-EXECUCAO, UNIFICACAO-DE-PENAS, APELACAO
, REGISTRO-CIVIL, CUMPRIMENTO-DE-SETENCA,
INDENIZATORIAS, EXCECAO-DE-PRE-EXECUTIVIDADE, "

"DISSOLUCAO-DE-CONDOMINIO, CONSIGNACAO-EM-PAGAMENTO,
ALVARA-JUDICIAL-LIBERACAO-DE-CORPO, SAIDA-TEMPORARIA,
USUCAPIAO. "

"Escreva O resumo em portugues e retorne apenas O resumo

explicativo. "

"Peticao de {classe}: {texto}\n"

"Resumo Explicativo:"

O prompt para geragdo de resumos instrui o0 modelo a produzir um texto con-
ciso de até 200 palavras, capturando a esséncia do documento original e ignorando de-
talhes irrelevantes, como nomes e nimeros. Esses resumos sdo armazenados na variavel
resumos_df, que organiza cada resumo em associacdo a sua categoria juridica correspon-
dente, coluna (issue_area) do dataset de avaliacdo. Esse dataframe torna-se uma peca
central no pipeline, pois serve como referéncia para a classificacao de textos futuros.

Quando textos novos sao introduzidos no pipeline, eles sdo carregados no da-
taframe evaluation_df. Este dataframe contém os textos a serem classificados, junto
com suas categorias reais, coluna (issue_area) do dataset de classificagdo. O pipeline
processa cada texto novo iterativamente. Para cada linha de evaluation_df, o pipeline
verifica a categoria juridica associada ao texto novo e utiliza essa informacgdo para recu-
perar o resumo correspondente da varidvel resumos_df. Esse resumo € recuperado com

o seguinte codigo:
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resumo_text = resumos_df [resumos_df[’issue_area’] == row['

issue_area’]] [’ resumo_text’].values [0]

O resumo correspondente € entdo utilizado como entrada no modelo de lingua-
gem para classificacdo. O prompt de classificacdo (PROMPT_CLASSIFICACAO) instrui o
modelo a categorizar o texto fornecido, que neste caso € o resumo, em uma das categorias
juridicas predefinidas. O pipeline configura o prompt e passa o resumo ao modelo com o

seguinte trecho de codigo:

result = chain classificacao.invoke ({’'texto’: resumo_text}).

strip ()

Aqui, o resumo recuperado de resumos_df substitui 0 campo texto no prompt,
e o modelo analisa o conteido do resumo para determinar a categoria juridica corres-
pondente. Importante destacar que o texto novo em si ndo é diretamente comparado ao
resumo. Em vez disso, o resumo € usado como uma entrada simplificada e representativa
para orientar a predi¢do do modelo. Isso reduz os custos computacionais, ja que o modelo
processa apenas 0s resumos curtos, € nao os textos juridicos completos.

Ap6s a predicao, o resultado retornado pelo modelo é normalizado para garantir
que diferencas de formatag¢do, como acentos ou uso de maiusculas e mindsculas, nio pre-
judiquem a avaliacdo. O rétulo previsto € entdo comparado ao rétulo real (issue_area)
do texto novo para calcular métricas de desempenho, como precisdo, recall e FI-score.
Esse processo € iterado para cada texto novo no dataframe evaluation_df, e os resulta-

dos sdo armazenados para andlises posteriores com o seguinte codigo:

results.append ({

"Real’: row[’issue_area'],
14 3 I .

Previsto’: result,
"Correto’: is_correct

No caso de textos novos sem rotulos reais conhecidos (dados nao rotulados),
o pipeline pode ser ajustado para passar o texto completo do documento ao modelo
diretamente, substituindo o uso do resumo. Isso € feito alterando o campo texto no prompt

para conter o texto novo completo, como mostrado a seguir:
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result = chain_classificacao.invoke ({’'texto’: row[’'facts’]}).

strip ()

Essa abordagem permite classificar textos desconhecidos, mas tem um custo

computacional maior, por exemplo para textos longos.
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A.3 Geracao dos Resumos a Partir dos Textos Originais

# Vetorizacao com TF-IDF
vectorizer = TfidfVectorizer ()

X = vectorizer.fit_transform(df[’' facts’])

# Extraindo os rotulos unicos
labels = df[’issue_area’].unique ()

selected_examples = []

# Calculando os centroides para cada rotulo

for label in labels:

indices = df[’issue_area’] == label
cluster_vectors = X[indices]
cluster _texts = df[’facts’][indices]

# Calculando o vetor centroide
centroid_vector = cluster_vectors.mean (axis=0)

centroid_vector = np.asarray(centroid_vector).flatten ()

# Calculando as distancias e encontrando o texto mais
proximo do centroide
distances = cosine_distances (cluster_vectors,

centroid_vector.reshape (1, -1))

closest_index np.argmin (distances)

centroid_text = cluster_texts.iloc[closest_index]

# Armazenando o exemplo mais proximo ao centroide
example = df[df[’'facts’] == centroid_text].iloc[0]

selected_examples.append (example)

# Convertendo para DataFrame para processar

selected_df = pd.DataFrame (selected_examples)

# Geracao dos resumos a partir dos textos selecionados para
cada categoria
prompt_template_resumo = PromptTemplate (
input_variables=["texto", "classe"],
template=PROMPT_RESUMO,




Apéndice A 97

O processo comega com a vetorizacio dos textos, onde cada documento € trans-
formado em um vetor TF-IDF utilizando a func¢do TfidfVectorizer (). Essa técnica
converte os textos em uma representacdo numérica que destaca a importancia relativa de
cada termo em relacdo ao corpus completo, facilitando a andlise de similaridade entre os
documentos.

Em seguida, para cada categoria ja presente no dataset (definida pela coluna
issue_area), calcula-se o centroide, que representa a média dos vetores TF-IDF dos do-
cumentos pertencentes a mesma categoria. Esse vetor sintetiza as caracteristicas principais
dos textos dentro da categoria, funcionando como uma "representagdo central".

A préxima etapa € identificar os documentos mais representativos de cada cate-
goria. Para isso, calcula-se a distincia coseno entre o vetor TF-IDF de cada documento
e o centroide da categoria correspondente. A distancia coseno mede a similaridade entre
vetores, onde valores mais baixos indicam maior proximidade. O documento com a me-
nor distancia ao centroide € selecionado como o mais representativo da categoria, pois é
0 que mais reflete o "padrao médio"dos textos do grupo.

Os documentos selecionados (os mais préximos ao centroide) sao armazenados
em uma lista e posteriormente convertidos em um DataFrame. Esses textos encapsulam as
caracteristicas principais de suas categorias e servem como base para tarefas subsequen-
tes, como a geracao de resumos. Assim, o cddigo identifica textos que melhor representam

cada categoria, otimizando o processo de andlise e geracdo de informacgdes concisas.
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A4 Calculo e Selecao dos Documentos Centroides

# Vetorizacao com TF-IDF
vectorizer = TfidfVectorizer ()

X = vectorizer.fit_transform(filtered df [’ facts’])

# Extraindo os rotulos unicos
labels = filtered_df[’issue_area’].unique ()

centroids = []

# Calculando os centroides para cada rotulo

for label in labels:

indices = filtered_df[’issue_area’] == label
cluster_vectors = X[indices]
cluster_texts = filtered_df [’ facts’][indices]

# Calculando o vetor centroide

centroid_vector = cluster_vectors.mean (axis=0)

centroid_vector = np.asarray(centroid_vector).flatten ()

# Calculando as distancias e encontrando o texto mais
proximo do centroide
distances = cosine_distances (cluster_vectors,

centroid_vector.reshape (1, -1))

closest_index = np.argmin(distances)

centroid_text = cluster_texts.iloc[closest_index]

# Armazenando o texto do centroide
centroids.append ({’issue_area’: label, ’'centroid_text’:

centroid_text})

# Criando DataFrame com os centroides

centroids_df = pd.DataFrame (centroids)

# Exibindo as centroides no terminal
print ("Centroides:")

print (centroids_df)

O processo de célculo dos centroides inicia-se com a vetoriza¢do dos textos
juridicos utilizando a técnica TF-IDF. Isso € implementado no cddigo por meio da
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funcdo TfidfVectorizer (), onde o corpus completo (representado pela coluna facts
do DataFrame filtered_df) € transformado em uma matriz TF-IDF. Cada linha da
matriz representa um texto e cada coluna contém o peso de uma palavra com base em sua
relevancia dentro do corpus. O resultado dessa vetorizacdo é armazenado na varidvel X.
A seguir, os centroides sdo calculados para cada categoria juridica. Para cada
rétulo tnico (issue_area), o cddigo seleciona os vetores TF-IDF dos textos pertencentes
aquela categoria. O vetor centroide € entdo definido como a média desses vetores,

representando o "padrdo central"dos textos daquela categoria. Isso € realizado no trecho:

centroid_vector = cluster_vectors.mean (axis=0)

Apo6s calcular o vetor centroide, o cddigo identifica o documento mais re-
presentativo da categoria, ou seja, o texto cujo vetor TF-IDF estd mais proximo do
centroide, com base na menor distdncia cosseno. Isso é feito por meio da fungdo

cosine_distances:

distances = cosine_distances (cluster_vectors, centroid_vector

.reshape (1, -1))

closest_index np.argmin (distances)

centroid_text cluster_texts.iloc[closest_index]

z

Esse texto, denominado documento centroide, é armazenado no DataFrame
centroids_df, juntamente com o rétulo da categoria correspondente (issue_area).
O DataFrame centroids_df se torna, entdo, uma colecdo estruturada de textos que
encapsulam as caracteristicas centrais de cada categoria.

Ap6s a identificacao e armazenamento dos documentos centroides, eles s@o utili-
zados diretamente no processo de classificagdo. O PROMPT_CLASSIFICACAO desempenha
um papel importante nesse contexto, pois fornece as instrucdes para o modelo de lingua-
gem realizar a classificagcdo com base no texto fornecido. O trecho relevante do prompt

z

c:

"Retorne apenas a categoria e nada mais. "
"Texto: {texto} "

"Categoria:"

Aqui, o texto € substituido pelo texto do centroide correspondente a categoria
que estd sendo avaliada. Esse texto serve como entrada para o LLM e atua como uma

referéncia clara e representativa da categoria juridica.
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No cdédigo, isso € implementado na etapa de classificagdo, onde para cada

novo texto (evaluation_df), o centroide correspondente a categoria real do texto é

recuperado:
centroid_text = centroids_df[centroids_df[’issue_area’] ==
row[’issue_area’]][’'centroid_text’].values[0]

O texto do centroide € entdo incorporado no prompt e enviado ao modelo para

que ele retorne a categoria apropriada:

result = chain_classificacao.invoke ({’texto’: centroid_text})

.strip ()

O texto centroide atua como um exemplo central da categoria e ajuda o modelo
a compreender melhor as caracteristicas da classe durante o processo de classificagdo. O
modelo utiliza o texto centroide como entrada para tomar uma decisdo sobre a categoria

mais adequada para o novo texto.
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A.S Prompt para Descricao

PROMPT_DESCRICAO = (

"Classifique a peticao processual nas seguintes
categorias: "

"- AGRAVO: Peticoes que contestam decisoes judiciais,
solicitando a revisao dessas decisoes, geralmente por
inconformidade com a decisao proferida em primeira
instancia. "

"- CONTRARRAZOES-AO-AGRAVO: Peticoes que apresentam
argumentos contrarios a um agravo interposto,
defendendo a manutencao da decisao judicial atacada e
refutando os pontos levantados pelo agravante. "

"- EMBARGOS: Peticoes que visam esclarecer ou corrigir
omissoes, contradicoes ou obscuridades em decisoes
judiciais, buscando a perfeita compreensao e aplicacao

da decisao. "

"- EXTINCAO-DE-PUNIBILIDADE: Peticoes que tratam da
extincao da punibilidade de uma pena por razoes COmMoO
prescricao, anistia, perdao judicial ou cumprimento
integral da pena imposta. "

"- HABEAS-CORPUS: Peticoes que visam garantir a liberdade

de um individuo, alegando prisao ilegal ou abuso de

poder, e buscando a concessao do beneficio de soltura
imediata. "

"- IMPUGNACAO: Peticoes que questionam a precisao de
relatorios ou decisoes processuais, solicitando
correcoes especificas para assegurar a justica e a
veracidade dos documentos processuais. "

"- INDULTO-COMUTACAO: Peticoes que solicitam a comutacao
ou reducao de pena com base em decretos presidenciais,

leis especificas ou outros fundamentos legais que

justifiquem o beneficio. "

"- INTIMACAO-NEGATIVA: Peticoes que tratam da intimacao
do sentenciado que nao foi localizado, solicitando
nova tentativa de intimacao ou a adocao de outras
medidas para assegurar a comunicacao processual. "

"- LIVRAMENTO-CONDICIONAL: Peticoes que solicitam a

concessao de livramento condicional, alegando que o
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apenado cumpriu os requisitos legais, como bom
comportamento e cumprimento de parte da pena. "
OFICIOS: Solicitacoes formais de providencias ou
informacoes sobre o andamento de processos penais,
destacando a importancia da celeridade e da razoavel
duracao do processo para a garantia dos direitos dos
envolvidos. "
PROGRESSAO-DE-REGIME: Peticoes que solicitam a
progressao de regime prisional para um apenado,
alegando que este cumpriu os requisitos legais, como o
cumprimento de parte da pena e bom comportamento. "
REMICAO-DE-PENA: Peticoes que solicitam a remicao de
pena por estudo ou trabalho realizado durante o
cumprimento da pena, destacando o esforco do apenado
em se reintegrar a sociedade. "
TRANSFERENCIA-DE-EXECUCAO: Peticoes que solicitam a
transferencia da execucao da pena para uma comarca
mais proxima da residencia do apenado, visando
facilitar o acompanhamento familiar e a reintegracao
social. "
UNIFICACAO-DE-PENAS: Peticoes que tratam da unificacao
de penas decorrentes de diferentes processos, visando

a fixacao de um regime de cumprimento unico e

adequado a situacao do apenado. "

"Retorne apenas a classe e nada mais. "
"Peticao: {texto} "

"Classe:"
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