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Resumo

Presa, Jodao. Avaliacao de Grandes Modelos de Linguagem para Raciocinio
em Direito Tributario. GOIANIA, 2024. 76p. Dissertacio de Mestrado. Pro-
grama de P6s-Graduagdo em Ciéncia da Computacdo (PPGCC), Instituto de In-
formatica (INF), Universidade Federal de Goids (UFG).

O direito tributdrio é fundamental para a regulagcdo das relacdes entre Estado e contribuin-
tes, sendo essencial para a arrecadacdo de tributos e manuten¢do das funcdes publicas. A
complexidade e constante evolucao das legislagdes tributdrias tornam sua interpretacao
um desafio continuo para os operadores do direito. Embora o Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) tenha se consolidado como uma tecnologia promissora no campo
juridico, sua aplica¢do no contexto do direito tributdrio brasileiro, especialmente para en-
tidades juridicas, permanece uma 4rea relativamente inexplorada. Este trabalho avalia o
uso de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) no direito tributério brasileiro da Unido,
analisando sua capacidade de processar perguntas e gerar respostas em portugués para
consultas de pessoas juridicas. Para isso, foi construido um conjunto de dados original
composto por perguntas reais e respostas fornecidas por especialistas, permitindo avaliar
a capacidade dos LLMs, tanto proprietario quanto de cddigo aberto, de gerar respostas
juridicamente validas. A pesquisa utiliza métricas quantitativas e qualitativas para medir
a acurdcia e relevancia das respostas geradas, capturando aspectos do raciocinio juridico e
da coeréncia semantica. Como contribui¢des, o trabalho apresenta um conjunto de dados
especifico para o dominio do direito tributdrio, uma avaliacdo detalhada do desempenho
de diferentes LLMs na tarefa de raciocinio juridico e uma abordagem de avaliacdo que
integra métricas quantitativas e qualitativas, promovendo assim o avanc¢o da aplicacdo da

inteligéncia artificial na analise de leis e regulamentos tributarios.

Palavras—chave
Direito Tributério, Raciocinio Juridico, Grandes Modelos de Linguagem (LLM),

Processamento de Linguagem Natural



Abstract

Presa, Jodo. Evaluating Large Language Models for Tax Law Reasoning.
GOIANIA, 2024. 76p. MSc. Dissertation. Programa de Pés-Graduagdo em Ci-
éncia da Computacdo (PPGCC), Instituto de Informética (INF), Universidade
Federal de Goias (UFG).

Tax law is essential for regulating relationships between the State and taxpayers, being
crucial for tax collection and maintaining public functions. The complexity and constant
evolution of tax laws make their interpretation an ongoing challenge for legal professi-
onals. Although Natural Language Processing (NLP) has become a promising techno-
logy in the legal field, its application in brazilian tax law, especially for legal entities,
remains a relatively unexplored area. This work evaluates the use of Large Language Mo-
dels (LLMs) in Brazilian tax law covering federal tax aspects, analyzing their ability to
process questions and generate answers in Portuguese for legal entities’ queries. For this
purpose, we built an original dataset composed of real questions and answers provided
by experts, allowing us to evaluate the ability of both proprietary and open-source LLMs
to generate legally valid answers. The research uses quantitative and qualitative metrics
to measure the accuracy and relevance of generated answers, capturing aspects of legal
reasoning and semantic coherence. As contributions, this work presents a dataset speci-
fic to the tax law domain, a detailed evaluation of different LLMs’ performance in legal
reasoning tasks, and an evaluation approach that combines quantitative and qualitative
metrics, thus advancing the application of artificial intelligence in the analysis of tax laws

and regulations.

Keywords
Tax Law, Legal Reasoning, Large Language Models (LLMs), Natural Language

Processing
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CAPITULO 1

Introducao

O direito tributario € essencial para a pratica juridica e desempenha um papel
importante na regulacdo das relacdes entre o Estado e os contribuintes, sendo fundamental
para a arrecadacdo de tributos, a manutencdo das fun¢des publicas e o controle das
atividades econdmicas [2]. A natureza complexa e a constante evolucdo das legislacdes
tributdrias tornam a interpretacdo e aplicacdo dessas normas um desafio continuo para
os operadores do direito, que enfrentam ambiguidades legislativas e a necessidade de
atualizacdo constante [3]. Esse cendrio exige habilidades apuradas de raciocinio juridico
para assegurar o cumprimento justo e eficaz das obrigacdes tributdrias, a0 mesmo tempo,
em que garante a seguranca juridica e a equidade fiscal [4].

Paralelamente, o Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem se consoli-
dado como uma tecnologia com grande impacto no campo juridico, abrindo novas pos-
sibilidades para a andlise, interpretacdo e organizacdo de grandes volumes de dados le-
gais [5]. Especificamente, os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) t€ém mostrado um
grande potencial para a automagdo de processos juridicos, incluindo tarefas como inter-
pretacdo de textos legais, predi¢do de resultados judiciais e respostas a perguntas comple-
xas (Q&A) [6,7]. Contudo, a aplicacdo desses modelos no contexto do direito tributario
brasileiro, especialmente no que concerne a entidades juridicas, permanece uma area re-
lativamente inexplorada. A complexidade das normas tributdrias brasileiras e as nuances
da lingua portuguesa impdem desafios significativos para a adogdo eficaz dessas tecnolo-
gias [8,9].

Este trabalho tem como objetivo avaliar a capacidade dos LLMs em realizar ra-
ciocinio juridico no dominio do direito tributario, com foco em perguntas e respostas for-
muladas em portugués brasileiro para pessoas juridicas. A pesquisa utiliza um conjunto
de dados original composto por perguntas reais e respostas fornecidas por especialistas,
com o objetivo de verificar se os LLMs, tanto de c6digo aberto quanto proprietarios, con-
seguem gerar respostas precisas, juridicamente véilidas e adequadas ao contexto tributdrio
corporativo do ponto de vista dos contribuintes e profissionais do direto. A metodologia
emprega métricas quantitativas, como BLEU [10], ROUGE [11] e Bert Score [12], além

de uma avaliacdo qualitativa [13—19] que visa garantir a acuricia factual e a relevancia
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semantica das respostas geradas. Os resultados demonstram uma forte correlacao entre a
métrica de avaliagdo qualitativa e o Bert Score F1, sugerindo que essas métricas capturam
de forma eficaz aspectos semanticos relevantes para o contexto juridico.

A relevancia desta pesquisa estd na crescente demanda por ferramentas tecnol6-
gicas capazes de auxiliar os profissionais do direito a lidarem com a enorme quantidade
de dados legais e na interpretagdo precisa das normas tributarias [20]. A ado¢do de LLMs
tem o potencial de transformar a pratica juridica, automatizando processos repetitivos e
liberando os operadores do direito para se concentrarem em questdes mais complexas
e estratégicas [21]. Além disso, o estudo investiga a aplicacdo de técnicas de geracdo
aumentada, que visam avaliar o raciocinio para geracao das respostas fornecidas pelos
modelos, oferecendo uma abordagem para a automacao de processos complexos de com-
preensao textual [22].

Ao explorar o potencial desses modelos no contexto do direito tributario brasi-
leiro, esta pesquisa contribui para o avanco da inteligéncia artificial aplicada ao campo
juridico [5]. Ela oferece solucdes préticas para os desafios enfrentados pelos profissionais
na interpretacao e aplicacao das leis tributdrias, promovendo maior eficiéncia e seguranca
juridica nas relagdes entre o Estado e as entidades juridicas [23]. A fundamentacao teo-
rica deste estudo se apoia em uma revisdo abrangente da literatura sobre direito tributario,
raciocinio juridico e PLN, investigando a intersecdo dessas areas [24].

Ao avaliar a eficdcia dos LLMs em tarefas de raciocinio juridico no dominio do
direito tributdrio, este estudo visa expandir o conhecimento académico sobre a aplicacdo
da inteligéncia artificial no direito, promovendo a integracdo dessas tecnologias como
ferramentas para enfrentar os desafios cada vez mais complexos da pratica juridica
[25, 26]. Espera-se que os resultados desta pesquisa possam servir como base para
iniciativas futuras que busquem aprimorar a justica a inteligéncia artificial aplicada ao

direito tributario.

1.1 Problema de Pesquisa

A crescente complexidade e volume da legislacdo tributaria brasileira represen-
tam um desafio significativo para profissionais do direito e contribuintes. A interpretacdo
e aplicacdo corretas das leis tributdrias exigem ndo apenas um conhecimento aprofundado
das normas vigentes, mas também a capacidade de relaciona-las a situagdes especificas,
que muitas vezes envolvem nuances e detalhes complexos.

Esse contexto exige uma investigacdo mais profunda sobre a capacidade desses
modelos de interpretar e responder perguntas de maneira juridicamente valida e precisa,
respeitando os principios de seguranga juridica e equidade fiscal, enquanto enfrentam a

complexidade inerente ao sistema tributdrio nacional. O problema desta dissertagdo reside
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na lacuna existente na aplicacdo de LLLMs para o dominio especifico do direito tributario
brasileiro, especialmente no atendimento as necessidades juridicas de pessoas juridicas.
Este problema ¢ motivado pela necessidade de ferramentas que possam auxiliar
na interpretacdo da legislacdo tributdria, facilitando o acesso a informacgdo juridica e
apoiando profissionais do direito em suas atividades. No entanto, os desafios incluem
a complexidade da linguagem legal, a necessidade de contextualiza¢do das normas e a

capacidade dos modelos de lidar com atualizacdes constantes nas leis.

1.1.1 Perguntas de Pesquisa

Esta pesquisa procura responder as seguintes perguntas de pesquisa:

1. Os LLMs conseguem interpretar e aplicar corretamente as normas tributdrias brasi-
leiras em perguntas e respostas relacionadas a entidades juridicas?

2. Quais s3o as limitagdes dos LLMs ao lidar com a complexidade das normas
tributdrias e as nuances da lingua portuguesa em tarefas de perguntas e respostas

no direito tributario?

1.1.2 Hipoéteses

Com base nas perguntas de pesquisa, foram formuladas as seguintes hipoteses:

1. H1: Os LLMs sdo capazes de gerar respostas juridicamente vélidas e adequadas
ao contexto tributdrio brasileiro, principalmente em LLMs com maior nimero de
parametros.

2. H2: A complexidade das normas tributdrias e as nuances da lingua portuguesa
impdem limitagdes significativas a acurdcia dos LLMs em tarefas de raciocinio no

direito tributario.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa € avaliar a eficdcia dos LLMs no raciocinio
juridico aplicado ao direito tributdrio para pessoas juridicas.

Os objetivos especificos sdo:

* Desenvolver um conjunto de dados composto por perguntas reais de direito tributa-
rio, respostas de especialistas e os textos legais correspondentes.
* Aplicar diferentes LLMs, tanto de cédigo aberto quanto proprietario na tarefa do

conjunto de dados.
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* Propor e analisar uma avaliagdo quantitativa e qualitativa das respostas geradas
pelos LLMs.
* Analisar as capacidades e limitacoes atuais dos LLMs no tratamento de tarefas de

raciocinio juridico, identificando 4reas para melhorias futuras.

1.3 Contribuicoes

No trabalho, foram apresentadas contribui¢des relevantes no campo do direito
tributario € do PLN. Primeiramente, foi introduzido um conjunto de dados especifico
para o dominio do direito tributdrio, composto por perguntas reais de contribuintes,
respostas elaboradas por especialistas e os textos legais de suporte. Este conjunto de dados
representa um recurso para pesquisas futuras em PLN aplicada ao direito.

Além disso, foi realizada uma avaliacdo detalhada do desempenho de diferentes
LLMs na tarefa de raciocinio juridico. Essa avaliacdo fornece informagdes sobre a
capacidade desses modelos de compreender questdes complexas, aplicar normas legais
e gerar respostas coerentes e precisas. Foi desenvolvida uma abordagem de avaliacio de
LLMs em raciocinio juridico que integra métricas quantitativas e qualitativas, que também
foi avaliada e comparada.

Foram identificadas oportunidades de melhoria no problema e foram propostas
direcOes para pesquisas futuras, visando melhorar a capacidade dos modelos de utilizar
corretamente as provisoes legais relevantes. O que leva a considerar que houve contribui-
¢do para a literatura sobre a aplicagdo de LLMs no direito, com foco especifico no direito

tributdrio, uma area complexa e em constante evolugao.

1.4 Publicacoes

O artigo intitulado "Evaluating Large Language Models for Tax Law Reaso-
ning" [27], cujo os autores sao Joao Paulo Presa, Celso Camilo e Savio Teles de Oliveira,
foi aceito para publicacdo nos anais da 34th Brazilian Conference on Intelligent Systems
(BRACIS) com Qualis A4, que ocorrerd de 17 a 24 de novembro de 2024, em Belém, PA,
Brasil.

Enquanto a dissertagdo oferece uma andlise mais extensa e detalhada dos con-
ceitos e métodos, o artigo apresenta de forma resumida os aspectos mais relevantes da
pesquisa. A publicagdo em uma conferéncia renomada reconhece o esfor¢o de pesquisa, o
artigo ¢ uma parte do estudo mais amplo realizado na dissertac@o. Este artigo e o feedback
dos avaliadores contribuiram para a evolucao da dissertagdo, sintetizando as principais se-

¢oes do trabalho, como metodologia, experimentos, resultados e conclusdo.
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1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado em cinco capitulos, cada um abordando diferentes
aspectos da pesquisa. No capitulo 1 é apresentado o tema central do estudo, juntamente
com o contexto geral que o motiva. Este capitulo também discute a relevancia do problema
investigado, o estado da arte, os objetivos da pesquisa, e prepara o leitor para os topicos
abordados nos capitulos subsequentes.

No capitulo 2 € apresentada a fundamentacgdo tedrica que permite compreender
os conceitos relacionados ao uso de LLMs em Q&A (Perguntas e Respostas). Em seguida,
no capitulo 3 analisamos os trabalhos que exploram aplica¢des similares na aplicacdo
de LLMs, nos aprofundando no contexto juridico, permitindo identificar as lacunas
existentes e destacar as contribui¢des originais desta pesquisa.

O capitulo 4 detalha os métodos empregados para a realizacdo do estudo. Ele
cobre desde a coleta e preparagdo dos dados até a configuracio experimental necessaria
para a andlise, assim como as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos
de linguagem. Este capitulo € essencial para que o leitor compreenda os procedimentos
adotados para alcancar os resultados da pesquisa.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos a partir da avaliacdo dos
LLMs. Neste capitulo, sdo discutidas as capacidades e limitacdes dos modelos, assim
como uma andlise detalhada do desempenho em diferentes métricas e a correlacio entre
elas, no contexto de textos legais.

Por fim, o capitulo 6 encerra o trabalho com uma andlise das principais contri-
bui¢cdes da pesquisa. Este capitulo também discute as implicacdes dos resultados, aponta

as limitagdes do estudo e sugere dire¢des para futuras pesquisas na drea.



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

O Processamento de Linguagem Natural (PLN), um campo que integra Inteli-
géncia Artificial (IA) e aprendizado de maquina, tem objetivo de habilitar computadores
a interpretar e manipular a linguagem humana de maneira semelhante aos seres huma-
nos [28]. Através de técnicas que evoluiram de regras rigidas para métodos estatisticos
e, mais recentemente, para redes neurais profundas como o modelo Transformer, o PLN
permitiu o desenvolvimento de Grande Modelos de Linguagem de LLMs, como o GPT-3,
que, com bilhdes de parametros, conseguem capturar nuances semanticas e sintaticas em
corpora massivos de dados [29, 30]. Esses modelos viabilizam tarefas avancadas de tra-
ducdo automdtica, anélise de sentimentos, geracdo de resumos e interagdes via chatbots,
impactando positivamente diversos setores ao economizar tempo e recursos [31].

Este capitulo apresenta os principais conceitos e tecnologias necessarios para
compreender a aplicacdo de LLMs no contexto do trabalho, em direito tributério. Discu-
timos uma breve introdugdo ao direito tributario e ao raciocinio juridico, passando pelos
conceitos de LLMs, técnicas de criacdo de prompt e geragdo aumentada por recuperacao

(RAGQG), até chegar aos métodos de avaliacao desses modelos.

2.1 Direito Tributario

O direito tributdrio, como ramo especifico do direito puiblico, é responsavel por
regulamentar as relacdes entre o Estado e os contribuintes, especialmente no que tange a
arrecadacdo de tributos. Sua importincia se estende a manutencdo das funcdes publicas
e ao controle das atividades econdmicas. Neste contexto, o raciocinio juridico assume
papel central, pois € a capacidade de interpretar e aplicar normas juridicas de maneira
adequada que permite aos operadores do direito garantir que as obrigacodes tributdrias
sejam cumpridas de forma justa e eficaz. Essa habilidade de raciocinio se revela ainda
mais critica no campo do direito tributdrio, onde as normas frequentemente apresentam
complexidade e ambiguidade [4].

O raciocinio juridico € uma competéncia essencial para todos os profissionais

do direito, uma vez que o processo de interpretacdo das normas juridicas demanda
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uma andlise profunda das leis, precedentes e principios que orientam o ordenamento
juridico. No contexto do direito tributdrio, essa habilidade é especialmente relevante,
dado o impacto econdmico das decisdes juridicas tanto sobre o poder publico quanto
sobre as empresas e os cidaddos. Através de um raciocinio juridico bem fundamentado,
o profissional do direito é capaz de interpretar adequadamente a legislacdo tributdria,
identificar lacunas normativas e propor solucdes que sejam justas e de acordo com a
Constitui¢do e as demais normas infraconstitucionais [32].

Além disso, o raciocinio juridico € indispensavel na resolu¢dao de controvérsias
judiciais e administrativas. Por meio dele, advogados, juizes e outros operadores do
direito podem assegurar que as leis sejam aplicadas corretamente, evitando injusticas e
garantindo a seguranca juridica nas relagdes entre o Estado e os contribuintes [32].

O direito tributario € notoriamente conhecido por sua complexidade. Varios
fatores contribuem para essa caracteristica, sendo fundamental que os profissionais que
atuam nessa drea dominem nao apenas a técnica juridica, mas também compreendam os

contextos econdmicos € sociais nos quais as normas estao inseridas [4].

2.2 Grandes Modelos de Linguagem

Nos tltimos anos, os LLMs emergiram como uma das principais inovagdes no
campo da inteligéncia artificial, revolucionando diversas dreas do conhecimento [30]. Es-
tes modelos sdo baseados na arquitetura Transformer, que continua evoluindo e domi-
nando o campo do PLN, oferecendo solugdes para lidar com tarefas complexas que exi-
gem compreensao contextual [29].

O aumento do tamanho dos modelos e seu grande nimero de parametros trou-
xeram habilidades emergentes, que sdo capacidades que s6 aparecem em escalas mai-
ores [33]. O GPT-3, por exemplo, com seus 175 bilhdes de parametros, pode ge-
rar texto, traduzir idiomas e codificar, aproveitando padrdes aprendidos durante o pré-
treinamento [30]. Da mesma forma, o desempenho do PaLM em diversos benchmarks
demonstra sua capacidade de raciocinio passo a passo [34].

Estas capacidades emergentes permitem que os LLMs realizem uma ampla
gama de tarefas com pouco ou nenhum ajuste adicional, exemplificado pelo conceito
de few-shot learners [30]. O aprendizado no contexto e o seguimento de instru¢des sao
habilidades emergentes, permitindo que o modelo adapte suas respostas com base no
contexto fornecido e execute instru¢cdes complexas transmitidas em linguagem natural.

Exploracdes em aprendizado por refor¢o a partir de feedback humano (RLHF)
tém mostrado resultados para refinar os comportamentos dos LLMs [34]. O desenvolvi-

mento desses modelos segue diretrizes tedricas baseadas nas leis de Kaplan [31] e Chin-
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chilla [35], que estabelecem relagdes entre o nimero de parametros, quantidade de dados
de treinamento e recursos computacionais necessarios.

Avancos recentes na arquitetura incluem o Grouped Query Attention (GQA) [36],
que reduz o custo computacional do mecanismo de atencao, e o SwigLU [37], uma fungdo
de ativacdo que melhora o fluxo de informacdes entre os neurdnios do modelo.

Os LLMs sdo aplicados em diversas areas, desde geracdo de texto e tradugdo
automatica até analise de documentos e tomada de decisdo assistida [38]. Entretanto,
os LLMs enfrentam desafios, como a alta demanda por recursos computacionais [39],
a presencga de vieses nos dados [40], questdes €ticas relacionadas a privacidade e con-
sentimento [41], e problemas de factualidade que podem resultar informacdes incorretas,

frequentemente se usa o termo alucinagdes para esse comportamento. [42].

2.3 Os Prompts

A criacdo e utilizagdo de prompt é o processo de otimizacdo das instrugdes
fornecidas aos LLMs para obter respostas com qualidade [28]. Esta drea é importante
pois os modelos sdo altamente sensiveis as instrucdes recebidas, onde pequenas variacoes
na formulag@o podem resultar em respostas significativamente diferentes [33].

Diversas técnicas foram desenvolvidas para otimizar o desempenho dos LLMs
através dos prompts. O zero-shot prompting apresenta instrucdes sem exemplos prévios
[30], enquanto o few-shot prompting fornece alguns exemplos para orientar o modelo [30].
A técnica Chain of Thought (CoT) incentiva o modelo a desenvolver um raciocinio
sequencial [33], e o ReAct (Reasoning and Acting) combina raciocinio com agdes [43].

O prompt-based fine-tuning incorpora prompts durante o ajuste do modelo [44],
enquanto o instruction prompting utiliza comandos diretos e explicitos [45]. A técnica de
self-consistency busca aumentar a confiabilidade gerando e avaliando multiplas respostas
para o mesmo prompt [46].

Em dominios especificos e altamente especializados, a criacdo de prompt exige
abordagens particulares para lidar com a complexidade [47]. Técnicas como contextuali-

zagdo nos prompts sao empregadas para aumentar a acurdcia das respostas [47,48].

2.4 Geracao Aumentada por Recuperacio (RAG)

A Geragdo Aumentada por Recuperacdo (Retrieval-Augmented Generation,
RAG) € uma tecnologia inovadora que surgiu para melhorar a acurécia e confiabilidade
dos Modelos de Linguagem Grandes (LLMs). Esta tecnologia funciona combinando a
capacidade dos modelos de gerar texto com informagdes que sdo buscadas em tempo real

em bases de dados externas [49]. Imagine como se fosse um assistente virtual que, além
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de usar seu conhecimento interno, também consulta uma biblioteca digital para garantir
que suas respostas sejam mais precisas e atualizadas.

O funcionamento do RAG é baseado em dois componentes principais que
trabalham juntos: o retriever (recuperador) e o generator (gerador) [49,50]. O recuperador
¢ como um bibliotecério eficiente que busca documentos relevantes em uma base de
conhecimento quando recebe uma pergunta. Ele usa técnicas avancadas chamadas dense
retrieval e modelos de embedding para encontrar documentos que sejam semanticamente
similares a pergunta feita [51]. J4 o gerador, que € construido usando tecnologias como T5
ou GPT, funciona como um escritor especialista que I€ tanto a pergunta original quanto
os documentos encontrados pelo recuperador, criando uma resposta que incorpora todas
essas informacdes [52].

Uma das grandes vantagens do RAG € que ele permite que os modelos tenham
acesso a informagdes sempre atualizadas sem precisar passar por um processo completo
de retreinamento [49]. Além disso, como sabemos exatamente quais documentos foram
usados para gerar cada resposta, é possivel verificar as fontes das informagdes, tornando
o sistema mais transparente e confidvel [53]. Outra vantagem importante é que podemos
adaptar o sistema para dreas especificas simplesmente mudando a base de conhecimento
que ele consulta [54].

Para avaliar o desempenho de sistemas RAG, os pesquisadores precisam con-
siderar diversos aspectos. Eles medem a acuricia da recuperacdo usando métricas como
Precision@k, Recall@k e Mean Reciprocal Rank (MRR) [55]. A qualidade do texto ge-
rado é avaliada através de métricas como ROUGE, BLEU, BertScore, além de usar LLMs
e avaliagdes feitas por humanos [56]. Também € importante avaliar a eficiéncia computa-
cional, observando aspectos como velocidade de resposta, uso de memoria e necessidade
de processamento [57].

Pesquisadores t€ém desenvolvido diferentes versdes aprimoradas do RAG origi-
nal. Por exemplo, existe o RAG Adaptativo [58], que ajusta automaticamente a quanti-
dade de informagao recuperada dependendo da complexidade da pergunta. O RAG Multi-
Vector [59] usa diferentes formas de representar cada documento para encontrar informa-
cOes mais precisas e relevantes. J4 o RAG Hierdrquico [60] organiza a busca em camadas,
comecgando com informagdes mais gerais e depois refinando para detalhes mais especifi-
COs.

O futuro da pesquisa em RAG esta focado em desenvolver formas mais eficientes
de organizar e recuperar informacdes, melhorar como as informagdes sdo selecionadas
e combinadas, e reduzir o uso de recursos computacionais sem prejudicar a qualidade
das respostas. Todo esse desenvolvimento continuo faz do RAG uma tecnologia muito
importante para criar sistemas que precisam trabalhar com conhecimento explicito e

verificavel [61].
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2.5 Desenvolvimento de Datasets

Os conjuntos de dados (datasets) para PLN sdo colecdes estruturadas de infor-
macOes linguisticas essenciais para o treinamento e avaliacdo de modelos [62]. Sendo
fundamentais para desenvolver modelos capazes de realizar tarefas como extragdo de in-
formacodes, resposta a perguntas e classificacdo de textos [63].

A definicdo clara da finalidade é fundamental no desenvolvimento de datasets,
se € relacionado ao RAG, por exemplo, podem incluir tanto pares de perguntas-respostas
quanto corpus textuais para recuperacdo. Os datasets podem ser projetados para diferentes
objetivos, como avalia¢do de raciocinio, compreensdo de texto ou geracdo de linguagem
natural [64].

Diferentes tipos de datasets sdo projetados para atender a objetivos especificos.
Conjuntos tradicionais como SQuAD [65] e TriviaQA [66] focam em perguntas factuais,
enquanto outros datasets podem ser desenvolvidos para tarefas mais complexas como
raciocinio multi-hop ou inferéncia textual [67]. O HotpotQA [68], por exemplo, foi criado
especificamente para avaliar o raciocinio multi-hop, onde a resposta requer a combinagao
de informagdes de multiplas fontes.

A qualidade dos datasets é assegurada através de um rigoroso processo de
anotagao por especialistas, que identificam e validam as respostas corretas e as passagens
relevantes [69]. Este processo pode envolver multiplas etapas de revisdo e validagdo para
garantir a consisténcia e precisdo das anotacoes.

A estrutura dos datasets de Perguntas e Respostas (Q&A) € tipicamente organi-
zada em pares de pergunta-resposta, acompanhados por passagens de referéncia (também
chamadas de passagens de ouro) que fundamentam as respostas [70]. Além disso, podem
incluir metadados adicionais como tipo de pergunta, dificuldade, ou categorias tematicas.

Um aspecto do desenvolvimento de datasets € a consideracao de diferentes as-
pectos linguisticos e cognitivos. Isso inclui variagdo de complexidade sintdtica, diversi-
dade lexical, diferentes tipos de raciocinio necessdrios e niveis de abstragdo [64]. Também
€ importante considerar a distribui¢ao balanceada de diferentes tipos de perguntas e temas.

A avaliacdo da qualidade do dataset pode envolver aspectos como concordancia
entre anotadores (inter-annotator agreement), cobertura tematica, diversidade linguistica
e auséncia de vieses [62]. Consideracdes €ticas e de viés sdo incorporadas ao desenvolvi-
mento dos datasets, visando criar recursos mais representativos e equitativos.

Aspectos praticos como tamanho do dataset, formato de armazenamento, docu-
mentacao clara e licenciamento também sio fundamentais. Datasets modernos frequente-
mente seguem principios FAIR (Findable, Accessible, Interoperable, and Reusable) para

facilitar seu uso pela comunidade cientifica [71].
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2.6 Avaliacao de LLMs

A avaliacdo de LLLMs abrange tanto métricas quantitativas quanto qualitativas
para mensurar seu desempenho em diversas tarefas [72]. Estas abordagens complementa-
res permitem uma andlise abrangente da eficdcia dos modelos em tarefas como traducao,
resumo e perguntas-respostas [34]. A seguir apresentamos os conceitos e limitacdes das

métricas utilizadas nesse trabalho.

4 N
Hipotese:

O fato gerador do imposto ocorre mediante operagao financeira realizada

Referéncia:
O fato gerador do tributo ocorre quando operac¢do financeira realizada

1-grama:

O fato gerador do ocorre operagdo financeira  realizada

2-grama:

O fato fato gerador gerador do ocorre operagdo financeira
financeira realizada

3-grama:

O fato gerador  fato gerador do  operacdo financeira realizada

4-grama:

O fato gerador do
. /

Figura 2.1: Andlise da correspondéncia de n-gramas e o niimero
de ocorréncias no BLEU.

O BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) € uma métrica que avalia a quali-
dade de um texto traduzido (ou gerado) comparando-o com uma ou mais referéncias. A

métrica € expressa através da seguinte equacao:

N

BLEU,,(S;S) := BP(S;S) -exp ( wnlnpn(§;5)> (2-1)

n=1
Na equacdo (2-1), S representa a sentenca hipétese (candidata), S ¢ a sentenca de
referéncia, N € o n-grama maximo considerado e w, sdo os pesos para cada n-grama, que
tradicionalmente sdo uniformes com valor w,, — ]l\,
O primeiro componente da equacdo, o BP (Brevity Penalty), é um fator de
penalizacdo que evita que o sistema gere traducdes muito curtas. Ele € calculado da

seguinte forma:
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A 1 sec>r
BP(S;S) = . (2-2)
el=¢ sec <r

Nesta equacao (2-2), ¢ representa o comprimento da hipétese e r o comprimento
da referéncia. Quando a hipétese € mais longa que a referéncia (¢ > r), ndo hd penalizacdo
(BP = 1). No entanto, quando a hipétese é mais curta (¢ < r), o sistema € penalizado
proporcionalmente a diferenca de comprimento.

O segundo componente principal € a precisao modificada (p,) (2-3), calculada

para cada ordem de n-grama:

Z A min(hngram7 rngram)
~ ngrames

Pu(S:S) =

2-3
T Tingran 9

ngrames

Nesta equac@o, hygrqm representa o nimero de ocorréncias do n-grama na hip6-
tese € rgram O NUMero de ocorréncias na referéncia. Esta precisdo modificada € calculada
para diferentes ordens de n-gramas, cada uma capturando diferentes aspectos da qualidade
da traducdo.

Os diferentes niveis de n-gramas contribuem de maneiras distintas para a ava-
liacdo final. A precisdo de 1-grama (p;) mede principalmente a adequacdo lexical, ve-
rificando se as palavras corretas foram escolhidas. A precisdo de bigrama (p;) captura
aspectos de ordem local e colocagdes de palavras. A precisdo de trigrama (p3) comeca a
avaliar estruturas maiores da lingua, enquanto a precisdo de 4-grama (p4) captura aspectos
de fluéncia em nivel de frase.

Os pesos (wy,) na equagdo permitem ajustar a importancia relativa de cada nivel
de n-grama. Na prética, € comum usar pesos uniformes (w; = wy = w3z = wyq = }1), mas
eles podem ser ajustados. Pesos maiores para n-gramas mais longos tendem a favorecer
a fluéncia do texto, enquanto pesos maiores para n-gramas mais curtos favorecem a
adequacao lexical.

Para um célculo tipico do BLEU até 4-gramas, a equagado (2-4) € a seguinte:

1
BLEU :BP-exp(Z(lnpl +Inpy+Inps+Inps)) (2-4)

O score BLEU final € um valor entre 0 e 1, onde 1 indica uma correspondéncia
perfeita e 0 indica nenhuma correspondéncia de n-gramas. Na prética, valores acima de
0.5 s@o considerados muito bons, embora isso possa variar dependendo do contexto e da
aplicacao especifica.

O BLEU apresenta limitacdes significativas quando aplicado a avaliagdo de

respostas em sistemas de Q&A e modelos generativos, principalmente devido a sua
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rigidez na correspondéncia exata de n-gramas, ndo capturando adequadamente variagdes
sindnimas ou respostas semanticamente equivalentes [10].

Outra métrica usada na pesquisa, 0 ROUGE (Recall-Oriented Understudy for
Gisting Evaluation) [11] mostra-se mais adequada para tarefas de Q&A por focar no
recall além da precisdo, utilizar Longest Common Subsequence em variantes como
ROUGE-L, e ter sido projetado especificamente para avaliar sumérios e respostas onde a
ordem exata das palavras € menos critica [11].

O ROUGE ¢ uma métrica originalmente orientada a avaliacdo de tarefas de
sumarizacdo [11], mas tem sido empregada para avaliar geracao de texto de LLMs [73].
Semelhante ao BLEU, o ROUGE compara as saidas do modelo com uma referéncia, mas
com maior énfase em termos de recall, ou seja, em quantos dos elementos importantes da
resposta de referéncia foram capturados pelo modelo.

A variante ROUGE-L ¢ utilizada para avaliar a qualidade de textos gerados ao
medir a sobreposi¢do baseada na Subsequéncia Comum Mais Longa (Longest Common
Subsequence - LCS) entre um texto candidato e o texto de referéncia. A LCS captura a
informacgdo de sequéncias em ordem, sem exigir que elas sejam contiguas, o que avalia a
similaridade em textos gerados.

Primeiramente, calcula-se o comprimento da LCS entre as sequéncias X (refe-

réncia) e Y (candidato), denotado por LCS(X,Y). Em seguida, determinam-se o Recall e

a Precisao:
Recall = w (2-5)
~ len(X)
LCS(X.,Y
Precisio = M (2-6)
len(Y)

onde len(X) e len(Y) representam os comprimentos das sequéncias X e Y,
respectivamente. Por fim, o F-Score do ROUGE-L € calculado combinando o Recall e

a Precisao:

(14 PB?) x Recall x Precisio
B2 x Precisdo + Recall

F-score = (2-7)

onde B € um parimetro que determina a importincia relativa do Recall em
relagdo a Precisdo (comumente = 1). Essa métrica permite uma avalia¢do mais flexivel
e informativa da qualidade dos textos gerados, ao considerar a ordem e a sequéncia das
palavras, a Figura 2.2, ilustra como obter os parametros para o cidlculo do ROUGE-L.

Outra métrica utilizada no trabalho é o BertScore é uma métrica mais recente
e sofisticada, devido a sua capacidade de avaliacdo semantica entre textos. Segundo os

autores [12] ela supera o ROUGE-L e o BLEU e tem um alinhamento com a avaliagdo
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Candidato Y:

E O contribuinte deve pagar imposto sobre a renda anualmente

Subsequéncia
Comum Mais
Referéncia X: Longa (LCS)

[ O pagamento do imposto de renda deve ser feito anualmente

len(X) =9, len(Y) =9, LCS(X,Y) =4
Figura 2.2: Exemplo de pardametros do ROUGE-L.

humana. Esta métrica, utiliza embeddings de modelos como o BERT para calcular a
similaridade semantica entre a resposta gerada e a de referéncia [12]. Em vez de comparar
apenas palavras ou n-gramas, o BertScore avalia a proximidade das representacdes
semanticas das frases, tornando-o uma métrica melhor para textos complexos,onde a
correspondéncia exata de palavras ndo é tdo importante quanto a coeréncia e a precisiao
semantica [74].

Embora as métricas quantitativas sejam uteis, muitas vezes elas ndo conseguem
capturar completamente a qualidade e a adequagdo das respostas em tarefas complexas,
como o raciocinio juridico [75]. Para complementar essas métricas, a avaliacdo qualitativa
tornou-se cada vez mais comum, especialmente com o uso de LLMs avancados [16—19].
Modelos avangados, como o GPT-4, tém sido usados para revisar e avaliar a qualidade
das respostas geradas por outros modelos ou até mesmo por eles mesmos. Esses LLMs
podem julgar a coeréncia, acurdcia e relevancia de uma resposta com base em seu
proprio entendimento profundo da linguagem e do contexto, fornecendo informacgdes
sobre aspectos que as métricas quantitativas ndo capturam [76].

Ao utilizar LLMs para avaliagdo, € essencial considerar fatores como a acuricia
factual e a relevancia da resposta [77]. A acurdcia factual € especialmente importante em
dominios como o direito, onde informacdes incorretas podem ter consequéncias graves.
A relevancia, por outro lado, refere-se a capacidade do modelo de gerar uma resposta
que esteja de acordo com o contexto e a pergunta original, evitando desvios ou respostas

superficiais [74].

Limitacoes das métricas existentes

Embora as métricas quantitativas e as avaliacdes qualitativas oferecam um pa-
norama Uutil do desempenho dos LL.Ms, ambas apresentam limita¢des, especialmente em

contextos que exigem raciocinio mais profundo, como o direito [78].
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As métricas quantitativas, como BLEU e ROUGE, frequentemente falham em
capturar as nuances do raciocinio juridico, que envolve a interpretacao de multiplas fontes,
a aplica¢do de principios legais e a resolu¢do de ambiguidades [74]. Como essas métricas
se concentram principalmente na similaridade superficial entre textos, elas ndo conseguem
avaliar adequadamente o processo de raciocinio por trds da resposta [72].

Tarefas complexas, como o raciocinio juridico, exigem uma abordagem mais
contextual e humanizada na avaliac@o [75]. Isso ocorre porque os LLMs podem gerar
respostas linguisticamente corretas, mas que carecem de precisdo ou de um entendimento
profundo do contexto. Avaliacdes por humanos, especialmente especialistas de dominio,
continuam sendo necessdrias para garantir que as respostas sejam nao apenas linguistica

e semanticamente corretas, mas também factualmente precisas e adequadas [79].



CAPITULO 3

Trabalhos correlatos

O PLN tem revolucionado o campo juridico através de solucdes inovadoras para
andlise, interpretacdo e classificacdo de dados legais [20]. Sendo possivel realizar diver-
sas tarefas no direito, processando textos juridicos complexos com eficiéncia superior a
capacidade humana [5]. Suas principais aplicacdes incluem andlise automatizada de docu-
mentos [80], sistemas de recuperacdo de informacao [25], anélise preditiva [81], sistemas
de perguntas e respostas (Q&A) e automacao na redacao de documentos legais [82], onde
os algoritmos podem extrair informacdes-chave, identificar padrdes e classificar docu-
mentos com base em seu conteudo semantico [6]. No entanto, o PLN ainda enfrenta de-
safios significativos no contexto juridico, como a complexidade linguistica, ambiguidade
semantica e a necessidade de conhecimento especializado [21,24], sendo que a relagdo
entre diferentes textos e seus contextos legais € crucial para a interpretacao correta dos
documentos [83]. Estas tecnologias servem como ferramentas de apoio, ndo substituindo
0 julgamento juridico humano [23].

Este capitulo apresenta uma revisdo abrangente dos trabalhos relacionados a apli-
cacdo de LLMs em sistemas de Q&A, com énfase especial no dominio juridico e no
contexto do direito tributdrio. A andlise esta estruturada em trés vertentes principais: pri-
meiramente, discutimos os avangos gerais em sistemas de Q&A com LLMs, abordando
aspectos metodolégicos e métricas de avaliacdo; em seguida, exploramos aplicagdes es-
pecificas no campo juridico, considerando diferentes abordagens e estratégias. Por fim,
examinamos estudos focados no direito tributdrio em contextos internacionais e apresen-
tamos as consideragdes finais. Esta organizacao permite uma compreensao progressiva do
estado da arte, partindo de conceitos gerais até as aplicacdes mais especificas relacionadas

ao escopo deste trabalho.

3.1 Perguntas e Respostas com LLMs

Os sistemas de Perguntas e Respostas (Q&A) com LLMs t€m demonstrado avan-
cos significativos na capacidade de processar e responder consultas complexas. Hicke et

al. [84] investigou a capacidade dos LLMs em responder perguntas que exigem raciocinio
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estratégico sobre multiplos documentos, utilizando conjuntos de dados como StrategyQA
e HotpotQA-Complex [68]. Este tipo de tarefa requer que os modelos combinem infor-
macoes de varias fontes, demonstrando habilidades avangadas de raciocinio. Um aspecto
crucial no desenvolvimento destes sistemas € a metodologia de avaliacao.

Monteiro et al. [85] propds uma abordagem similar a aplicada em nosso traba-
lho que fornece o documento de referéncia junto com a pergunta, permitindo avaliar a
real capacidade do modelo em extrair e compreender informacdes do contexto, em vez de
simplesmente recuperar conhecimento memorizado durante o treinamento. Esta metodo-
logia revelou que modelos maiores nem sempre apresentam melhor desempenho quando
precisam extrair informacdes de documentos fornecidos. Na avaliacdo da qualidade das
respostas, diversas métricas sdo empregadas. As mais amplamente utilizadas sao BLEU,
ROUGE e BERTScore [86—88]. No entanto, Alinejad et al. [89] faz uso de um LLM como
avaliador em GPT4-Eval, o estudo demonstrou alta correlacdo com julgamentos humanos
ao retornar respostas bindrias ("Yes"ou "No") para indicar equivaléncia entre respostas.
Esta abordagem superou as limitacdes das métricas automaticas tradicionais, especial-
mente em casos onde as respostas sdo semanticamente equivalentes mas lexicalmente
diferentes. O cdlculo da acurdcia € feito de maneira semelhante em nosso trabalho

O uso de LLMs como avaliadores tem se mostrado promissor. Srivastava et
al. [90] demonstrou que modelos robustos como o GPT-4 podem alcancar mais de
80% de concordancia com avaliacdes humanas em aspectos como relevancia, coeréncia
e fluéncia das respostas. No entanto, os autores reconhecem limitagcdes como vieses
posicionais e de verbosidade. Pesquisas especificas em dominios especializados também
tém sido conduzidas. Subramanian et al. [91] desenvolveu um benchmark para avaliar a
compreensdo e recuperacdo de conhecimento médico, enquanto [92] focou em questdes
sobre artigos cientificos da drea de computacao.

Estes trabalhos demonstram a versatilidade dos LLMs em diferentes contextos,
mas também destacam os desafios especificos de cada dominio. Avangos também foram
observados em abordagens que combinam diferentes técnicas. Kim et al. [93] propds um
método que utiliza LLMs tanto para aumentar as questdes quanto para gerar passagens
complementares, demonstrando a importancia da combinac¢do entre conhecimento para-
métrico e recuperacdo de informagdes externas.

Em relacdo as métricas de avaliagdo utilizadas nos trabalhos correlatos no con-
texto de Q&A em diversos dominios, observa-se uma predominancia de métricas tradi-
cionais baseadas em sobreposi¢do de texto. A métrica ROUGE foi a mais amplamente
adotada, sendo utilizada em 11 dos 15 trabalhos analisados, seguida pelo BERTScore,
presente em 9 trabalhos, e BLEU, empregada em 7 estudos. Pode-se notar a emergéncia
do uso de LLLMs como avaliadores, uma abordagem mais recente que ja foi adotada em

6 trabalhos, demonstrando uma tendéncia crescente na area. Esta distribui¢do sugere que,
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Tabela 3.1: Métricas de avaliagdo utilizadas nos trabalhos corre-
latos no contexto de Q&A em diversos dominios

Trabalho BLEU ROUGE BERTScore LLM Avaliador
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embora as métricas tradicionais ainda sejam predominantes, h4 um movimento em dire-
¢do a métodos de avaliacdo mais sofisticados, que podem capturar aspectos semanticos e
nuances linguisticas que as métricas baseadas em sobreposi¢do de texto nao conseguem
identificar adequadamente.

Além disso, pesquisas t€ém explorado diferentes aspectos e aplicacdes de Q&A.
[94] focou na avaliagdo de respostas longas (LFQA) em diversos dominios, enquanto [96]
investigou o uso de reinforcement learning para melhorar o desempenho em questdes
sobre programacdo, [97] demonstrou a aplicabilidade desses sistemas em diferentes
idiomas, desenvolvendo um sistema de Q&A em tailandés e [98] inovou ao utilizar
Q&A com LLMs como método de verificagdo de qualidade para avaliacdo de sumdrios,

demonstrando a versatilidade dessas técnicas.

3.2 LLMs para Q&A no contexto juridico

A aplicacdo de LLMs no direito tem sido objeto de diversos estudos recentes,
que abrangem desde o desenvolvimento de conjuntos de dados (datasets) e métricas de
avaliacdo (benchmarks) especializados até a criagdo de sistemas inteligentes para tarefas
juridicas. Estes trabalhos visam aprimorar a capacidade dos LLMs em compreender textos
legais, gerar respostas fundamentadas e incorporar conhecimento juridico especifico.

O raciocinio juridico demanda compreensdo profunda dos principios legais, en-

volvendo interpretacdo de conceitos abstratos e consideracido de principios como razo-
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abilidade e proporcionalidade [5]. Para maximizar o potencial dos LLMs no ambiente
legal, é necessario desenvolver modelos que combinem eficientemente habilidades de re-
cuperacao de informag¢des com raciocinio contextual avancado, adaptando-se as nuances
e ambiguidades inerentes ao direito [74].

Embora existam numerosos trabalhos utilizando LLMs no dominio juridico [99—
103], nosso interesse estd naqueles que aplicam LLMs para tarefas de perguntas e
respostas (Q&A). Esses trabalhos podem ser classificados em trés categorias principais:
aqueles que usam geracdo aumentada por recuperagdo, aqueles que avaliam LLLMs com
base em conhecimento prévio, e aqueles que realizam fine-tuning e testam os modelos
em tarefas de Q&A no dominio juridico. Abaixo, discutimos os principais trabalhos

encontrados em cada uma dessas categorias.

3.2.1 Avaliando Q&A LLMs com Geracao Aumentada por Recupe-
racao

No contexto juridico, 0 RAG permite que o modelo busque e utilize trechos
especificos de leis, regulamentos ou precedentes judiciais para formular respostas funda-
mentadas [7]. A eficdcia dessa abordagem € avaliada considerando tanto a qualidade da
recuperagdo quanto a acuricia da geragdo, frequentemente utilizando passagens de refe-
réncia (gold passages) como benchmarks [104].

Aproveitando as técnicas de RAG e prompt, os LLMs tém demonstrado potencial
significativo em tarefas de Perguntas e Respostas (Q&A) no campo juridico [6]. Estas
tarefas podem ser categorizadas em dois tipos principais: extrativas e de raciocinio
juridico.

Nas tarefas extrativas, as respostas podem ser encontradas diretamente nos
textos recuperados, como em consultas sobre prazos processuais, onde o modelo atua
principalmente como um sistema de busca avancado [5]. Por outro lado, tarefas que
envolvem raciocinio juridico exigem que o modelo interprete e relacione multiplas fontes
de informacgdo, aplicando conceitos em contextos especificos [105].

Um desafio particular no dominio juridico é que o conteido recuperado, como
artigos de lei ou regulamentos, frequentemente requer interpretacdo contextual para gerar
respostas adequadas [5, 74]. Isso exige que o modelo ndo apenas recupere e reproduza
informagdes, mas também demonstre compreensao profunda dos principios legais para
gerar respostas juridicamente validas [25, 105].

No estudo Long-form Legal Question Answering (LLeQA) [26], a técnica de
RAG ¢€ aplicada ao contexto juridico. Utilizando a abordagem denominada pelo autor
como "retrieve-then-read", o modelo recupera artigos de um extenso corpus de legislacdo

belga e gera respostas detalhadas com base nas informacdes recuperadas. O dataset
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LLeQA contém 1.868 perguntas legais anotadas por especialistas, juntamente com suas
respostas e referéncias legais, demonstrando a eficicia da integragdo de recuperacio e
geracao de respostas para questdes juridicas complexas. A construcdo do dataset envolveu
a coleta de perguntas reais e a anotacao por juristas experientes, 0 que assegura a precisao
das informacdes fornecidas.

Cui et al. [99] apresentam o modelo ChatLaw, desenvolvido para o dominio
juridico chinés. O modelo combina recuperacao de informagdes baseada em vetores e em
palavras-chave, para diminuir os problemas de alucinacdo (respostas incoerentes) tipicos
em LLMs. O ChatLaw utiliza uma estrutura de quatro médulos: "consulta", "referéncia”,
"auto-sugestao"e "resposta", que integra conhecimento juridico especifico no modelo
durante a inferéncia. Além disso, o artigo descreve a criagdo de um dataset extenso
de dados legais, regulamentacdes e consultas juridicas reais, que foi rigorosamente

processado para garantir a qualidade das respostas geradas.

3.2.2 Avaliando o Raciocinio Juridico dos LLMs em Q&A

Fei et al. [73] propdem o LawBench, um benchmark projetado para avaliar
as capacidades dos LLMs em tarefas juridicas no sistema legal chinés. O LawBench
divide a avaliacdo dos LLMs em trés dimensdes cognitivas: memorizacdo, compreensao
e aplicagdo do conhecimento juridico. No estudo, 51 LLMs, incluindo multilingues e
especializados no direito, foram avaliados, e 0 GPT-4 obteve o melhor desempenho. O
trabalho destaca que, embora o fine-tuning em textos juridicos melhore o desempenho, os
LLMs ainda enfrentam desafios para serem completamente confidveis em tarefas juridicas
complexas.

Dai et al. [106] introduzem o LAiW, um benchmark para a avaliacdo de LLMs no
contexto juridico chinés. O LAiW avalia as capacidades dos modelos em trés niveis: PLN
basico, aplicacdo legal simples e aplicacdo legal complexa. O artigo também descreve o
processo de construcdo do benchmark e sua categorizacdo em tarefas especificas, com
uma avaliagdo inicial que mostra que modelos ajustados para o direito superam versoes

gerais, embora ainda fiquem atrds de modelos como o GPT-4.

3.2.3 Fine-tuning e Avaliacao de LLMs para Q&A

Yue et al. [107] apresentam o FedJudge, uma estrutura baseada em Aprendizado
Federado (FL), que preserva a privacidade dos dados ao treinar LLMs em clientes locais,
com os parametros sendo agregados em um servidor central. O FedJudge é avaliado em
tarefas de perguntas e respostas juridicas, utilizando métricas como ROUGE, BLEU e

BertScore. A abordagem demonstrou ser mais eficaz que métodos tradicionais, garantindo
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respostas mais precisas e relevantes, além de preservar a privacidade dos dados em
diferentes contextos legais.

Por fim, Yue et al. [108] propdem o DISC-LawLLM, um sistema inteligente que
usa LLLMs para fornecer uma variedade de servigos juridicos. Utilizando estratégias de
prompting de silogismo juridico e treinado em dados supervisionados do dominio juridico
chinés, o DISC-LawLLM também incorpora um modulo de recuperacao de conhecimento
juridico externo. Avaliado por meio do DISC-Law-Eval, o sistema demonstrou eficicia
em diversas tarefas juridicas, como extracao de elementos juridicos e predicao de julga-
mentos, sendo avaliado tanto por métricas objetivas quanto subjetivas, incluindo o uso de

GPT-3.5 como avaliador.

3.3 LLMs para tarefas juridicas em contexto de direito

tributario no mundo

A aplicacdo de LLMs no dominio do direito tributdrio tem se mostrado um
campo emergente e promissor de pesquisa. Diversos estudos tém explorado as capaci-
dades destes modelos em tarefas como interpretagdo legal, Q&A e raciocinio juridico
aplicado a legislacdo tributdria.

Xu et al. [109] apresenta uma avaliagdo similar a do nosso trabalho de LLMs
aplicados a exames de qualificacdo tributdria na China, testando especificamente a capaci-
dade dos modelos de raciocinar sobre provisdes legais fornecidas diretamente no prompt.
O estudo demonstra que os modelos mantém consisténcia e acurdcia quando o contexto
legal necessdrio € incluido na entrada, permitindo avaliar sua capacidade de interpreta-
¢do e resposta baseada apenas nas informag¢des fornecidas, sem depender de recuperacio
externa de dados.

Na mesma linha, [110] explora o uso de LLMs como "advogados tributérios vir-
tuais", avaliando sua eficicia em responder questdes sobre legislacao tributdria americana
através de diferentes técnicas de prompting e métodos de recuperacao de contexto legal.
Os resultados indicam que os modelos apresentam capacidades emergentes significativas
em Q&A juridico.

Zhang [111] realizou um dos primeiros estudos avaliando o desempenho de
LLMs em questdes especificas de direito tributario, revelando que os modelos apresentam
dificuldades em questdes técnicas que exigem interpretacdo precisa da legislagdo, embora
demonstrem melhor desempenho em questdes conceituais sobre pratica tributdria.

Contribuigdes significativas também vém de [112], que apresenta um LLM

especializado em contabilidade e direito tributério, treinado com mais de 15 mil didlogos
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reais, sugerindo a viabilidade de especializar modelos para dominios juridicos especificos,
como o tributdrio.

Weller et al. [113] introduz uma métrica especifica (QUIP-Score) para avaliar
a fidelidade das respostas dos LLLMs a fontes confidveis, incluindo o cédigo tributério,
enquanto [114] explora o uso de modelos para previsdao de desfechos em disputas fiscais,
alcancando alta acurdcia em suas andlises.

Amrullah et al. [115] fornece uma perspectiva sobre a implementacao pratica de
IA em servigos tributdrios, destacando aspectos importantes sobre eficiéncia e acuricia

no contexto de sistemas tributdrios complexos.

3.4 Consideracoes Finais

A andlise dos trabalhos correlatos revela uma evolucao significativa na aplica¢do
de LLMs para tarefas juridicas, especialmente no contexto de perguntas e respostas.
Ao comparar estes trabalhos com a presente proposta, surgem pontos de convergéncia
e distin¢des que sdo discutidos nesta secao.

No contexto das métricas de avaliacdo, a presente proposta se alinha com a
tendéncia observada em trabalhos recentes de combinar métricas tradicionais (BLEU,
ROUGE, BERTScore) com avaliacio por LLMs. Esta abordagem hibrida, similar a
adotada por [86, 89, 95] e [90] que usou apenas LLMs, demonstra-se particularmente
eficaz no contexto juridico, onde a avaliacdo puramente automatizada pode nao capturar
nuances importantes do raciocinio legal. A metodologia inova ao aplicar estas métricas
especificamente no contexto do direito tributdrio brasileiro, um dominio ainda pouco
explorado na literatura.

O uso de LLMs como avaliadores, uma tendéncia crescente observada em [89]
e [90], foi incorporado na metodologia através do GPT-4 como substituto do julgamento
humano. Esta escolha metodoldgica encontra respaldo nos resultados de [94], que de-
monstrou alta correlacio entre avaliacdes realizadas por LLMs e julgamentos humanos
em tarefas complexas de andlise textual.

Em relacdo aos trabalhos focados em Q&A juridico, a abordagem compartilha
similaridades metodoldgicas com [26] no desenvolvimento do LLeQA, principalmente
na constru¢do de um dataset especializado. No entanto, enquanto o LLeQA focou na
legislagdo belga com 1.868 questdes, o presente trabalho se diferencia ao criar um corpus
especifico do direito tributdrio brasileiro com questdes cuidadosamente selecionadas da
Coordenacdo-Geral de Tributagdo (Cosit) [1], oferecendo uma contribui¢do tnica para
este dominio especifico.

A metodologia de avaliagdo dos modelos adotada na presente pesquisa

aproxima-se da abordagem de [85, 109], que também testou a capacidade dos LLMs
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em raciocinar sobre provisdes legais fornecidas diretamente no prompt. A contribui¢do
se destaca ao expandir esta andlise para um conjunto mais amplo de modelos (mais de
20 LLMs), incluindo tanto proprietario quanto open-source, especificamente no contexto
tributdrio brasileiro.

Uma caracteristica distintiva da presente proposta em relagdo aos trabalhos
anteriores € o foco na avaliagdo em portugués brasileiro. Enquanto a maioria dos estudos,
como [99] com o ChatLaw e [73] com o LawBench, concentrou-se em sistemas juridicos
em inglés ou chinés, esta pesquisa contribui para preencher uma lacuna importante na
literatura sobre LL.Ms aplicados ao direito em portugués.

No ambito especifico do direito tributdrio, a presente proposta se diferencia
dos trabalhos de [111] e [110] pela abordagem sistemdtica na constru¢do do dataset
e pela avaliacdo abrangente de multiplos modelos. Enquanto estes trabalhos focaram
principalmente em aspectos conceituais ou em questdes técnicas isoladas, esta pesquisa
oferece uma andlise mais abrangente do desempenho dos LLMs no raciocinio juridico
tributério.

Diferentemente de trabalhos como [107] e [108], ndo foi realizado fine-tuning
dos modelos, focando na avaliacdo de sua capacidade de geracdo aumentada. Esta escolha
metodoldégica permite uma avaliagdo mais direta das capacidades dos modelos em seu
estado atual.

A andlise de correlacdo entre métricas, utilizando correlagdes de Pearson e Ken-
dall, encontra paralelo metodolégico em [107], que também empregou andlises estatisti-
cas robustas para validar seus resultados. A presente contribuicdo adiciona a anélise de
Bland-Altman, oferecendo uma perspectiva complementar sobre a concordancia entre di-
ferentes métodos de avaliagdo.

O desempenho superior do Qwen2-72B-Instruct € do Mixtral-8x22B-Instruct-
v0. 1 nos experimentos dialoga com os resultados obtidos por [108] e [106], que também
observaram variagdes significativas no desempenho entre diferentes arquiteturas de mo-
delos. No entanto, a descoberta sobre o desempenho competitivo de modelos menores
bem ajustados adiciona uma perspectiva importante para a otimizacdo de recursos em
aplicagdes praticas.

As limitagdes identificadas no presente trabalho, como a auséncia de avaliagdo
direta por especialistas e a ndo exploracdo completa do RAG, dialogam com desafios
similares relatados por [115] e [114]. No entanto, estas limitacdes também apontam
direcdes promissoras para pesquisas futuras, especialmente considerando o potencial de
integracdo com técnicas avancadas de recuperagdo de informacao.

Em relacdo a dimensado temporal do dataset, uma limitacao também observada
em [5] e [74], a abordagem se diferencia ao focar em um corpus legislativo relativamente

atualizado e cuidadosamente curado. Esta escolha metodoldgica, embora limitando a
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escala do conjunto de dados, garante maior acuricia e relevancia das andlises no contexto
atual do direito tributério brasileiro.

A decisao de ndo explorar cenérios mais complexos ou casos hipotéticos, embora
represente uma limitacdo, alinha-se com a abordagem metodoldgica de [84] e [92],
que privilegiaram a profundidade da andlise em um escopo bem definido. Esta escolha
permitiu uma avaliagdo mais rigorosa e controlada do desempenho dos modelos nas
tarefas especificas propostas.

A revisdo da literatura evidenciou uma lacuna significativa nos estudos sobre a
aplicacao de LLMs no contexto do direito tributério brasileiro, tanto em termos de avali-
acdo sistematica de desempenho quanto no uso do portugués juridico. Enquanto diversos
trabalhos correlatos, focam na aplicacdo de LLMs em dreas juridicas gerais ou em outros
sistemas legais, identificamos a necessidade de uma investigacdo especifica no dominio
tributdrio nacional. Esta lacuna € especialmente relevante considerando as particularida-
des do sistema tributdrio brasileiro e seus desafios linguisticos tinicos, aspectos ainda ndo
abordados adequadamente na literatura existente. Os trabalhos correlatos também apon-
tam para oportunidades promissoras na integracdo de técnicas de RAG, na andlise juris-
prudencial e no desenvolvimento de metodologias de avaliacdo especificas para o contexto

juridico em portugués, diregcdes estas que fundamentam os objetivos desta pesquisa.



CAPiTULO 4

Metodologia

Neste capitulo, detalhamos a metodologia empregada para atingir os objetivos
desta pesquisa, que busca avaliar a eficicia de Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs) no raciocinio juridico aplicado ao direito tributdrio para pessoas juridicas em por-
tugués brasileiro. A metodologia abrange todo o processo de selecdo dos modelos, coleta
e preparagao dos dados, criacdo de um dataset relevante e configuracio dos experimentos,
incluindo os parametros e prompts especificos utilizados nos LL.Ms escolhidos.

Além disso, descrevemos a configuracdo experimental adotada, as ferramentas
utilizadas para viabilizar o estudo e as métricas implementadas na avaliacdo quantitativa
e qualitativa do desempenho dos modelos. Nosso enfoque também inclui a estratégia de
avaliacdo qualitativa, que complementa as métricas tradicionais, garantindo uma anélise
mais profunda da acurécia e relevancia das respostas geradas. O objetivo é fornecer uma
descricdo detalhada o suficiente para que outros pesquisadores possam replicar e validar

este estudo.

4.1 Coleta e Preparacao de Dados

A base de dados utilizada nesta pesquisa consiste em uma série de perguntas
reais relacionadas a tributacio de pessoas juridicas, com énfase em questoes envolvendo
impostos federais. O conjunto de dados foi construido a partir de solu¢des de consulta
selecionadas da Coordenacao-Geral de Tributacdo (Cosit) [1] da Receita Federal do
Brasil, abrangendo principalmente didvidas sobre tributos especificos como Imposto de
Importacdo (II), Imposto sobre Produtos Industrializados (IPI), Imposto sobre Operacgdes
Financeiras (IOF), entre outros tributos federais. Este conjunto de dados é especialmente
relevante por refletir ddvidas genuinas de contribuintes e fornecer respostas elaboradas
por especialistas no campo tributdrio brasileiro, focando em casos que envolvem a

interpretacdo e aplicacdo da legislacao tributdria federal.
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4.1.1 Selecao das Perguntas

Inicialmente, extraimos uma subamostra do conjunto abrangente de perguntas
e respostas fornecido pela Cosit [1]. O conjunto é composto por mais de 1000 (mil)
perguntas e respostas feitas por pessoas juridicas a Cosit. A cada ano o documento
¢ atualizado e ajustado as mudancas da lei. O documento usado nesse trabalho esta
atualizado para 2023.

Durante o processo de selecdo, focamos em perguntas cujas respostas incluiam
apenas as referéncias legais especificas, como a citagdo do Normativo completa. A Figura
4.1 ilustra um exemplo de pergunta que se encaixa nos critérios de selecao. O exemplo
estd fiel a como é representado no documento da Cosit. Na Figura 4.1 é possivel ver
a pergunta, uma resposta objetiva e o Normativo com o art. correspondente. Antes de
proceder com a selecdo das perguntas filtramos apenas que possuiam o Normativos, o

conjunto disponivel caiu para 700 pares de perguntas e respostas.

Os condominos na propriedade de iméveis estao sujeitos a equiparacio
como pessoa juridica?

Os conddminos na propriedade de imdveis ndao sido considerados sociedades em
comum (antiga sociedade de fato), ainda que deles também facam parte pessoas
juridicas. Assim, a cada conddomino pessoa fisica serdo aplicados os critérios de
caracterizacdo da empresa individual e demais dispositivo legais, como se ele fosse
0 Unico titular da operac¢do imobilidria, nos limites da sua participacao.

Normativo: RIR/2018, art. 167. ]

Figura 4.1: Exemplo de pergunta e resposta com o respectivo nor-
mativo da cole¢do da Cosit [1]

E importante notar que na colecio da Cosit hd apenas a referéncia, sem o texto
completo do dispositivo legal. A coleta do texto integral dos artigos ou dispositivos legais
foi realizada em uma etapa posterior.

Embora a maioria das respostas contivesse essas referéncias, muitas foram ela-
boradas de forma extensa pelos especialistas, indo além do escopo da pergunta original ou
incluindo detalhes excessivos, como tabelas e multiplos exemplos. Essas caracteristicas
tornavam tais respostas inadequadas para uso em contextos como RAG.

Para garantir uma avaliacdo justa dos LLMs, excluimos respostas excessiva-
mente detalhadas ou que ndo se alinhavam diretamente com as perguntas. Além disso,

asseguramos que cada resposta selecionada estivesse vinculada a artigos de lei ou regu-
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lamentos especificos, permitindo uma avalia¢io precisa das capacidades dos modelos em
utilizar referéncias legais para gerar suas respostas. Com isso, mais de uma centena de
perguntas e respostas com referéncia legal foram aptas a compor o dataset. Os resultados
iniciais desse processo de selecdo estdo apresentados nas trés primeiras colunas da Tabela
4.1.

4.1.2 Criacao do Corpus de Normativos

ApOs a selecdo das perguntas e suas respectivas referéncias legais, procedemos
a coleta de cada documento normativo referenciado pelos especialistas nas respostas.

Nesta etapa, foram coletados mais de 30 documentos, incluindo leis, instrugdes,
decretos e pareceres. Cada documento podendo conter até milhares de artigos, compostos
por multiplas disposicdes. Esses documentos representam uma fracdo da legislacdo
tributdria brasileira e incluem as normas que fundamentam as respostas dos especialistas
presentes no conjunto de dados.

Para construir as passagens de ouro, ou seja, o texto na integra dos artigos e
dispositivos legais referenciados na etapa anterior com o respectivo normativo, como
leis, decretos, entre outros. Iniciamos pela coleta de todas os normativos, no total foram
coletados 30 normativos. Vdrias perguntas podem se referir a diferentes artigos ou
dispositivos de um unico normativo, o que explica o nimero de 30 documentos, apesar
de a quantidade de perguntas chegar as centenas. Este nimero reflete a complexidade do
direito tributdrio.

Para garantir a qualidade do corpus e possibilitar a resposta as perguntas por
RAG (Retorno de Informacdo), realizamos uma rigorosa limpeza nos normativos, remo-
vendo todas as disposicOes revogadas até a data de criacdo do conjunto de dados. Além
disso, qualquer pergunta cuja base normativa ja estivesse sido revogada foi eliminada
durante a fase de selecdo de perguntas.

Esse corpus também faz parte do dataset final, sendo um retrato das leis na
data de criagdo, garantindo que nenhuma mudanga altere as respostas. E importante
ressaltar que, embora o conjunto original de perguntas e respostas da Cosit tenha sido
elaborado e revisado por mais de doze especialistas em direito tributério, o dataset desta
pesquisa foi construido sem auxilio direto de profissionais juridicos, o que pode impactar
sua qualidade devido a possiveis limita¢Oes na interpretacao das leis. Para mitigar este
risco, foram utilizadas estritamente as leis e artigos explicitamente citados nas respostas
originais dos especialistas da Cosit, sem interpretacdes adicionais da legislacdo. A Figura
4.2 apresenta uma visao geral dos documentos que compdem o corpus legislativo utilizado

nesta pesquisa.
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ADI SRF n° 5, de 2001 Lei n° 6.766, de 1979
ADN Cosit n° 4, de 1996 Lei n° 9.249, de 1995
Decreto-Lei n° 1.381, de 1974 Lei n° 9.316, de 1996
Decreto-Lei n° 1.510, de 1976 Lei n°® 9.430, de 1996
Decreto-Lei n° 1.598, de 1977 Lei n® 9.532, de 1997
IN DPRF 21, de 1992 Lein® 9.718, de 1998

IN RFB n° 1.252, de 2012 Lei n° 11.051, de 2004
IN RFB n° 1.520, de 2014 PN CST n° 1, de 1983
IN RFB n° 1.700, de 2017 PN CST n° 2, de 1983
IN RFB n° 2.004, de 2021 PN CST n° 4, de 1981
IN RFB n° 2.055, de 2021 PN CST n° 58, de 1977
IN SRF n° 213, de 2002 PN CST n° 72, de 1975
IN SRF n° 51, de 1978 PN CST n° 146, de 1975
IN n° 122, de 1989 Portaria MF n° 356, de 1988
Lei n° 6.404, de 1976 RIR 2018

Figura 4.2: Documentos do corpus legislativo

4.1.3 Coleta de Normas (Passagens de Ouro)

Apos a selec@o das perguntas e de suas respectivas referéncias legais, ou seja,
leis, artigos e outros dispositivos, assim como a coleta dos documentos normativos que
compdem o corpus na etapa anterior, iniciamos a extra¢io de cada artigo ou dispositivo
legal referenciado no conjunto de dados. A Figura 4.3 é a passagem de ouro do par

pergunta e resposta da Figura 4.1.

Normativo: RIR 2018

Art. 167. Os condominos na propriedade de imdveis nao sdao considerados socieda-
des em comum, ainda que pessoas juridicas também facam parte deles (Decreto-Lei
n®1.381, de 1974, art. 7°).

Paragrafo unico. A cada condomino, pessoa fisica, serdo aplicados os critérios
de caracterizacdo da empresa individual e os demais dispositivos legais, como se
ele fosse o unico titular da operagdo imobilidria, nos limites de sua participagdao
(Decreto-Lei n® 1.381, de 1974, art. 7°, pardgrafo tinico).

Figura 4.3: Exemplo de passagem de ouro extraida do normativo
RIR 2018

Esses dispositivos sdo a integra dos dispositivos legais citadas pelos especialistas
em suas respostas as perguntas formuladas pelas pessoas juridicas. Embora essa tarefa te-
nha exigido um tempo e esforco considerével, foi fundamental para avaliar as capacidades
de raciocinio dos LLMs em relacao a textos legais. Mesmo o exemplo da Figura 4.1, ndo
ser tdo complexo, a resposta dificilmente poderia ser respondida por uma abordagem ex-
trativa. Esse exemplo, € valioso pois o especialista criou um resposta com o texto préximo
ao do artigo do normativo citado na pergunta.

Ao final dessa etapa, o conjunto de dados passou a incluir a pergunta, a resposta,
a referéncia a norma e a prépria norma completa (passagens de ouro). A Tabela 4.1

apresenta o conjunto de dados final.


https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/decreto-lei/Del1381.htm
https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/decreto-lei/Del1381.htm
https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/decreto-lei/Del1381.htm

pecialista

Ouro
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Tabela 4.1: Exemplos de Perguntas, Respostas e Referéncias Le-
gais
Pergunta Resposta do Es-  Referéncia Passagem de

Quais pessoas ju-
ridicas estdo dis-
pensadas de apre-
sentar a ECF?

Estdo dispensadas
de apresentar a
ECF: I - as...

IN RFB n° 2004,
de 2021, art. 1°, §
1°.

Art. 1° A Escri-
turacdo Contabil
Fiscal (ECF) de-
vera...

Quais os efeitos
tributarios em
caso de retifica-
cao da ECF?

Quando a retifica-
cdo da ECF evi-
denciar maior im-
posto devido...

IN RFB n° 2055,
de 2021, art. 148.

Art. 148. O cré-

dito relativo a
tributo adminis-
trado...

A frui¢do da isen-
cdo do IRPJ de-

Nao. O beneficio
da isencdo do

RIR/2018, art.
192.

Art. 192. As isen-
¢oes de que trata

pende dereconhe-  IRPJ ndo de- esta Secdo...
cimento prévio? pende...
Em quais situa- Para fins de im- RIR/2018, art. Art. 162.

coes a pessoa fi-
sica € equiparada
a pessoa juridica?

posto de renda,
sdo equiparadas...

162, § 1°, incisos
Ialll

Consideram-se
firmas individu-
ais..

Condominios

em edificacOes
estao sujeitos
ao 1imposto de
renda?

Os condominios
em edificacdes
ndo estdo sujei-
tos...

RIR/2018,  art.
167.

Art. 167. Os con-
dominios em edi-
ficagdes...

Além do dataset representado na Tabela 4.1, o produto final também inclui o

corpus legislativo (Figura 4.2). A conclusdo do processo de coleta e preparacao dos dados
resultou em um conjunto robusto, composto por perguntas, respostas especializadas, re-
feréncias normativas e as respectivas passagens de ouro, que sdo os trechos integrais dos
dispositivos legais, que nio estavam inclusos no conjunto original da Cosit [1], no con-
junto original estava apenas a referéncia. Este processo cuidadoso, que envolveu tanto a
selecdo de perguntas relevantes quanto a coleta de normativos atualizados, foi fundamen-
tal para assegurar a qualidade e precisdo do dataset. Ao garantir que todas as disposi¢des
revogadas fossem excluidas e que apenas normas vigentes fossem incluidas, o corpus fi-
nal reflete fielmente a legislacdo tributdria brasileira no momento da criacdo do conjunto
de dados [1]. Com este dataset, é possivel avaliar de forma rigorosa as capacidades dos

LLMs em utilizar e interpretar textos legais, tornando-o também adequado para aplicagdes
de RAG.
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4.2 Ambiente Experimental

Neste estudo, realizamos uma avaliacdo abrangente dos LLMs em termos de
sua capacidade de raciocinar sobre leis, com foco especifico na tributagdo corporativa
para pessoas juridicass. Avaliamos os LLMs utilizando o dataset criado neste trabalho,
o qual foram composto por perguntas e respostas reais sobre a tributag¢do, fornecidas por
especialistas no assunto.

Selecionamos mais de 20 LLMs para a avaliacdo, englobando tanto modelos
proprietarios quanto de c6digo aberto. Os modelos escolhidos incluem exemplos notaveis,
como Mistral Al, Llama, Gemma, Qwen, vérias versoes ajustadas pela comunidade desses
modelos, e um modelo proprietario. Cada modelo possui caracteristicas e capacidades
unicas, proporcionando uma variedade diversificada de perspectivas para nossa analise.

Para garantir a consisténcia nas avalia¢des, padronizamos o parametro de tem-
peratura em 0,1 para todos os modelos escolhidos. Esse ajuste de baixa temperatura foi
selecionado para reduzir a aleatoriedade nas saidas, incentivando respostas mais determi-
nisticas. A decisdo de ndo impor um limite maximo de fokens, permitindo que os modelos
gerassem respostas sem restricdes de comprimento, foi tomada apds cuidadosa conside-
racdo. Embora a imposi¢do de limites de tokens pudesse potencialmente melhorar as mé-
tricas de avaliacdo ao forgar respostas mais concisas e focadas, optou-se por nao utilizar
esta abordagem para preservar a completude do raciocinio juridico. Esta escolha metodo-
l6gica fundamenta-se na natureza complexa das questdes tributérias, onde respostas mais
extensas podem ser necessdrias para abordar adequadamente todos os aspectos legais re-
levantes, incluindo fundamentacao, contextualizacio e referéncias normativas especificas.

Um prompt especifico (ver Prompt Pergunta-Resposta no Apéndice A.1) foi
elaborado para guiar os modelos no raciocinio sobre as leis e na geracdo de respostas
adequadas. O prompt instrui explicitamente os modelos a raciocinarem com base no
contexto legal fornecido e a formularem uma resposta. Caso um modelo ndo consiga gerar
uma resposta satisfatoria, ele € orientado a declarar que ndo sabe a resposta. Esse prompt
em particular, foi criado em inglés, seguindo as diretrizes da biblioteca langchain [116],
que sugere essa abordagem para geracdo aumentada.

As informacdes legais necessdrias para responder a cada pergunta, como um
artigo de lei ou um documento juridico, s@o incluidas no prompt. Essas informacdes sdo as
mesmas utilizadas pelos especialistas para criar as respostas de referéncia, garantindo uma
base justa para comparagdo. Ao utilizar prompts padronizados e incorporar as disposi¢des
legais relevantes, asseguramos que os modelos tenham acesso as mesmas informagdes
que os especialistas humanos. Isso permite uma avaliacdo rigorosa de suas capacidades
de raciocinio.

E importante destacar que as perguntas e as respostas de referéncia sdo apresen-
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tadas em portugués brasileiro. Este aspecto do estudo testa tanto as habilidades de racio-
cinio dos modelos quanto sua proficiéncia em gerar respostas precisas e contextualmente
apropriadas na lingua portuguesa. Dado que muitos LLMs sdo treinados principalmente
em datasets em inglés, a avaliacdo de seu desempenho em textos juridicos em portugués
brasileiro € essencial para entender a aplicabilidade e as limitagdes desses modelos em
jurisdi¢cdes que nao falam inglés.

Embora o dataset utilizado neste experimento contenha um corpus adequado
para RAG, nossa avaliagdo concentrou-se exclusivamente nas tarefas de geragado e racioci-
nio. Essa decisdo foi inspirada em outros datasets proeminentes, como o SQuAD 2.0 [65]
e o HotpotQA [68], que também fornecem as passagens esperadas juntamente com as
respostas de referéncia, permitindo uma avaliacao direta das capacidades de geracdo dos
modelos, sem a etapa de recuperacdo. Ao concentrar-se nesses aspectos, nosso objetivo
foi isolar e avaliar a capacidade dos LLMs de gerar respostas precisas e fundamentadas,

com base unicamente no contexto legal fornecido.

4.2.1 Meétricas de Avaliacao

Nosso estudo avaliou os LLMs utilizando uma abordagem abrangente, inte-
grando métodos quantitativos e qualitativos. Para a avaliacdo quantitativa, empregamos
as métricas BLEU e ROUGE [10, 11]. No campo do PLN, essas métricas avaliam a quali-
dade da geracdo de texto, comparando as respostas dos modelos com um conjunto prede-
finido de respostas de referéncia. Especificamente, no dominio de perguntas e respostas
relacionadas a tributac@o corporativa, essas métricas fornecem uma medida quantitativa
de quao préximas, em termos lexicais, as respostas geradas estdo das respostas ideais.

Apesar de seu uso difundido, métricas como BLEU, ROUGE [107] e ME-
TEOR [26], amplamente utilizadas para avaliar modelos de linguagem, oferecem uma
perspectiva predominantemente quantitativa e podem ndo captar totalmente a acurécia
das respostas em cendrios de perguntas e respostas [16]. Essa limita¢do decorre do fato
de que essas métricas ndo avaliam adequadamente a acurdcia factual ou a relevancia das
respostas geradas, fatores que sdo fundamentais para determinar se as perguntas foram
respondidas corretamente.

Para lidar com essa lacuna, adotamos uma abordagem qualitativa mais detalhada,
utilizando as capacidades de um poderoso modelo de linguagem como substituto do
julgamento humano. Especificamente, empregamos o GPT-4 para avaliar o desempenho
dos outros modelos. Essa abordagem € baseada na premissa de que um LLM robusto,
como o GPT-4, pode emular de maneira eficaz o julgamento humano na avaliacio de
respostas [13—19] para perguntas abertas, proporcionando uma aproximag¢ao mais fiel aos

critérios de avaliacdo humana.
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Para a avaliacdo qualitativa, utilizamos um prompt cuidadosamente elaborado
para verificar a acurécia factual das respostas dos modelos. Para criar esse prompt usamos
as técnicas few-shot prompting, passando alguns exemplos de avaliacdo e Chain of
Thought pedindo para o modelo explicar o raciocinio de avaliag@o antes de dar a resposta.
A defini¢do desse prompt foi empirica, ele foi o que melhor avaliou os modelos nos testes.
A construcao de um prompt ou ainda uma avaliagdo mais robusta pelo LLM podem ser
objetos de estudos futuros.

A acurédcia dos modelos avaliados foi calculada com base na avaliacio do
LLM GPT-4. O prompt especifico utilizado para essa avaliacdo pode ser encontrado no

Apéndice A.2, com mais detalhes.

4.2.2 Implementacao

A implementacdo deste estudo foi realizada em Python, utilizando Jupyter
Notebooks para facilitar a reproducao e compartilhamento do cédigo, que esta disponivel
em um repositorio Git (Secdo 6.2). Os LLMs foram acessados por meio de APIs na
nuvem, utilizando a Together Al [117] para os modelos open-source e a OpenAl [118]
para o modelo proprietdrio e o processo de avaliacdo, ambos integrados via a biblioteca
Langchain, que oferece suporte para comunicagdo com essas APIs.

As seguintes bibliotecas foram empregadas na avaliacdo e manipulacdo de dados:

A biblioteca datasets foi utilizada para carregar e manipular o dataset [119],
fornecendo uma interface eficiente para lidar com grandes volumes de dados. A métrica
ROUGE foi calculada com a biblioteca Rouge [11], que oferece uma implementacdo
robusta e otimizada para essa métrica de avaliacdo textual. J4 a métrica BLEU foi
calculada utilizando a biblioteca sacrebleu [120], reconhecida por sua padronizagdo e
confiabilidade. A similaridade semantica foi avaliada com a biblioteca bert_score [12],
permitindo uma anélise mais refinada da relacdo entre as respostas geradas e as de
referéncia.

A manipulacdo e andlise de dados tabulares foram feitas com a biblioteca
pandas, que foi essencial para organizar os resultados dos experimentos [121]. Por fim, a
biblioteca Langchain facilitou a integracdo das APIs de modelos, orquestrando o fluxo de
geracdo e avaliagcdo das respostas [116].

Esse conjunto de bibliotecas permitiu uma implementacao simples, garantindo
a reprodutibilidade dos resultados e a andlise automatizada das respostas geradas pelos

modelos. Todo o c6digo pode ser encontrado no repositério Git (Secdo 6.2).



CAPITULO 5

Resultados

Nesta secdo, apresentamos os resultados da avaliacdo do método proposto,
detalhando as métricas utilizadas, os resultados obtidos e uma discussdo aprofundada
sobre esses resultados. Nosso objetivo € analisar o desempenho dos LL.Ms no contexto do

direito tributdrio para pessoas juridicas, identificando suas capacidades e limitacdes.

5.1 Analise de Desempenho dos Modelos

As versoes mais recentes das familias Llama, Qwen e Mistral apresentam avan-
cos significativos em comparagdo as suas predecessoras. Esses modelos incorporam di-
versas melhorias arquiteturais, incluindo a ativacdo SwiGLU [37] e Grouped Query Atten-
tion (GQA) [36]. Tanto o modelo Qwen2-72B-Instruct [122] quanto o Llama-3-70b-chat-
hf [123] se beneficiaram dessas melhorias, especialmente das modificagdes no tokenizer
e da inclusdao de GQA, resultando em ganhos de desempenho notdveis. Como resultado,
o modelo Qwen2-72B-Instruct [122] alcancou a maior acurédcia. Resultados semelhan-
tes foram observados em outros benchmarks de avaliacdo de LLMs [122], destacando o
desempenho superior de modelos que incorporam essas técnicas.

A andlise de desempenho dos modelos revelou que o tamanho do modelo im-
pacta significativamente os resultados, embora esse impacto nem sempre seja direto. Mo-
delos maiores, como Qwen2-72B-Instruct [122] e Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1 [124], ob-
tiveram desempenho superior, apresentando as maiores métricas de ROUGE-L, BLEU,
Bert Score F1 e a acuricia avaliada pelo GPT-4. No entanto, observamos que modelos
menores, como Mistral-7B-Instruct-v0.3 [125] e OpenHermes-2p5-Mistral-7B [126], su-
peraram alguns modelos maiores em métricas especificas. Por exemplo, o Mistral-7B-
Instruct-v0.3 atingiu um Bert Score F1 de 0.71, superando varios modelos maiores, € o
OpenHermes-2p5-Mistral-7B demonstrou desempenho notdvel com acuracia compardvel
a modelos significativamente maiores. Esses achados sugerem que, embora modelos mai-
ores geralmente oferecam melhores resultados devido a sua capacidade de capturar infor-
magdes mais complexas, modelos menores bem treinados e ajustados podem apresentar

desempenho competitivo em contextos especificos. Esse padrao indica que a qualidade do



5.1 Anilise de Desempenho dos Modelos 50

Tabela 5.1: Métricas de Desempenho dos Modelos

Modelo ROUGE-L BLEU Bert Score F1 Acc. GPT-4
Mistral-7B-Instruct-v0.2 0.35 0.20 0.67 0.54
Mistral-7B-Instruct-v0.3 0.40 0.26 0.71 0.55
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 0.38 0.24 0.70 0.53
Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1 0.44 0.30 0.73 0.59
Llama-2-70b-chat-hf 0.38 0.19 0.69 0.49
Llama-2-13b-chat-hf 0.37 0.20 0.68 0.43
Llama-2-7b-chat-hf 0.32 0.14 0.65 0.34
Llama-3-70b-chat-hf 0.34 0.16 0.65 0.60
Llama-3-8b-chat-hf 0.35 0.15 0.65 0.54
Qwenl.5-110B-Chat 0.39 0.21 0.71 0.60
Qwenl.5-72B-Chat 0.41 0.24 0.71 0.62
Qwenl.5-14B-Chat 0.34 0.16 0.68 0.48
Qwen2-72B-Instruct 0.43 0.29 0.73 0.64
gemma-7b-it 0.40 0.22 0.70 0.45
Yi-34B-Chat 0.38 0.26 0.70 0.52
gpt-3.5-turbo 0.38 0.15 0.69 0.56
Platypus2-70B-instruct 0.41 0.29 0.70 0.57
vicuna-13b-v1.5 0.41 0.27 0.71 0.50
vicuna-7b-v1.5 0.37 0.23 0.69 0.39
openchat-3.5-1210 0.42 0.28 0.72 0.55
WizardLM-13B-V1.2 0.36 0.25 0.68 0.49
SOLAR-10.7B-Instruct-v1.0 0.36 0.23 0.70 0.51
OpenHermes-2p5-Mistral-7B 0.41 0.25 0.71 0.55

treinamento e o ajuste do modelo a datasets diversos, mesmo fora do dominio, sdo fatores
que podem mitigar a disparidade de tamanho entre os modelos.

Embora o volume de dados em portugués utilizados no treinamento desses
modelos ainda precise ser verificado, as melhorias arquiteturais e de treinamento sugerem
um desempenho aprimorado dos LLMs em tarefas Q& A no dominio do direito tributario.
Na familia Mistral, o modelo Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1 [127] se destacou com as
maiores pontuacdes em ROUGE-L, BLEU e Bert Score F1, indicando o potencial da
arquitetura de mixture of experts [124] para textos legais em portugués.

A andlise dos modelos open-source ajustados (fine-tuned) revela melhorias
significativas em relacdo aos modelos base. Os modelos openchat-3.5-1210 [128] e
OpenHermes-2p5-Mistral-7B [126], ambos derivados do Mistral-7B-v0.1 [125], apresen-
taram aumentos notdveis de acuricia apds o fine-tuning em datasets abertos. Da mesma
forma, os modelos vicuna-13b-v1.5 e vicuna-7b-v1.5 [19], ajustados a partir do Llama
2 [129], também demonstraram avangos na acurdcia das respostas. Além disso, modelos
como WizardLM-13B-V1.2 [130], SOLAR-10.7B-Instruct-v1.0 [131, 132], e Platypus2-
70B-instruct [133], derivados do Llama 2, melhoraram os resultados de seus modelos

base. Notavelmente, esses processos de fine-tuning foram realizados em datasets diver-
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s0s, € ndo no dataset experimental em si, mas ainda assim levaram a métricas aprimoradas
no dataset experimental. Essas melhorias sugerem que o fine-tuning pode aprimorar efeti-
vamente as capacidades de geracdo de textos legais e de tarefas de Q& A quando aplicado

a datasets especificos.

5.1.1 Origem e Caracteristicas dos Modelos Avaliados

Este trabalho focou exclusivamente na avaliacdo do desempenho de modelos
de linguagem previamente treinados, sem realizar nenhum processo de treinamento ou
fine-tuning adicional. Entre os modelos avaliados, diversos sdo resultados de processos
de fine-tuning realizados pela comunidade em modelos base conhecidos. O modelo
openchat-3.5-1210 [128] e OpenHermes-2p5-Mistral-7B [126] sdo derivados do Mistral-
7B-v0.1 [125], tendo sido ajustados em datasets abertos da comunidade para melhorar
seu desempenho em tarefas conversacionais. Os modelos vicuna-13b-v1.5 e vicuna-7b-
vl1.5 [19] sdo baseados no Llama 2 [129], assim como o WizardLM-13B-V1.2 [130],
SOLAR-10.7B-Instruct-v1.0 [131,132] e Platypus2-70B-instruct [133].

E importante ressaltar que nenhum desses modelos passou por processo de fine-
tuning especifico para o dominio do direito tributdrio ou para o dataset experimental deste
trabalho. Os processos de fine-tuning mencionados foram realizados pela comunidade em
datasets diversos e de dominio geral. Por exemplo, o OpenHermes-2p5-Mistral-7B foi
ajustado utilizando um dataset aberto focado em instru¢des gerais, enquanto o vicuna
utilizou dados conversacionais compartilhados pela comunidade. O presente trabalho se
concentrou exclusivamente em avaliar as capacidades de raciocinio e geracdo de texto
desses modelos em seu estado atual, sem qualquer ajuste adicional, permitindo assim uma
andlise objetiva de suas capacidades em um dominio especifico mesmo quando treinados

em contextos mais amplos.

5.1.2 Analise das Métricas de Avaliacao

As métricas tradicionais, como BLEU e ROUGE, podem ndo capturar completa-
mente as nuances necessdrias para uma avaliacdo precisa em tarefas de Q&A. A métrica
Bert Score F1 é reconhecida por seu alinhamento com a avaliacdo humana, devido a
sua capacidade de capturar semelhangas semanticas profundas entre os textos, superando
as capacidades de correspondéncia lexical das métricas tradicionais, como ROUGE-L e
BLEU. Esses achados foram documentados no artigo do Bert Score [12].

Embora este estudo ndo tenha como objetivo provar que LLMs podem atuar
como avaliadores perfeitamente alinhados a avaliagio humana, estudos recentes tém
explorado essa correlacdo [16—-19]. Nossa pesquisa avalia a qualidade das respostas

geradas pelos LLMs em tarefas de Q&A no dominio juridico. A maior correlagdo
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entre a Acurdcia do LLM (GPT-4) e o Bert Score FI, conforme demonstrado pelas
correlagdes de Pearson (0.657) e Kendall (0.491) (ver Tabela 5.2), sugere que ambas
as métricas capturam aspectos semanticos relevantes para a qualidade percebida por
humanos. Os resultados estdo em conformidade com estudos [12] que recomendam o
uso das correlagdes de Pearson e Kendall para avaliar a qualidade das métricas.

As correlagdes foram calculadas considerando os resultados agregados de cada
modelo no conjunto completo de dados, onde cada modelo gerou respostas para todas
as perguntas da base de avaliacdo. Para cada modelo, foram computadas diferentes
métricas de avaliacdo: Rouge-L, BLEU, Bert Score F1 e a acuricia avaliada pelo GPT-
4. As correlagdes de Pearson e Kendall foram entdo calculadas entre estas métricas
utilizando os valores médios obtidos por cada modelo, ou seja, cada observacdo na
matriz de correlacdo representa o desempenho global de um modelo especifico em todas
as perguntas e respostas do conjunto de dados. Este método permite analisar como as
diferentes métricas automaticas se relacionam entre si e com a avaliagdo do GPT-4, que
serve como aproximag¢do da avaliacdo humana. Em particular, a correlacdo encontrada
entre o Bert Score F1 e a acurdcia do GPT-4 (0.657 para Pearson e 0.491 para Kendall)
indica uma concordancia moderada entre estas métricas na avaliacdo da qualidade das

respostas geradas.

Tabela 5.2: Coeficientes de Correlacdo entre as Métricas

Métricas Pearson  Kendall
Acuracia (GPT-4) <+ BERTScore F1 0,658 0,491
Acuracia (GPT-4) «+» ROUGE-L 0,539 0,393
Acuracia (GPT-4) «+» BLEU 0,373 0,289
BERTScore F1 <+ ROUGE-L 0,908 0,838
BERTScore F1 <+ BLEU 0,781 0,666
ROUGE-L « BLEU 0,821 0,670

Embora seja usada, alguns estudos sugerem que a correlacdo ndo é uma boa
estratégia para comparar técnicas de medi¢do [134]. Em contrapartida, a andlise de Bland-
Altman é particularmente adequada para comparar métodos de medicao [134].

O célculo de Bland-Altman € realizado primeiramente obtendo-se a média entre
os dois métodos de medicdo (means) e calculando as diferencas entre eles (differences).
O viés (bias) é entdo calculado como a média dessas diferencas, representando o erro
sistemdtico entre os métodos. O desvio padrao das diferencgas é calculado para determi-
nar a variabilidade dessas diferencas. O valor 1,96 € utilizado por ser o valor critico da
distribui¢do normal para um intervalo de confianca de 95%, assumindo que as diferencas
seguem uma distribui¢cdo normal. Multiplicando 1,96 pelo desvio padrdao e somando/sub-
traindo do viés, obtém-se os limites superior e inferior de concordancia (upper_limit e

lower_limit), que definem o intervalo onde espera-se encontrar 95% das diferencas entre
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os métodos. Em outras palavras, o desvio padrao quantifica a dispersao das diferencas, en-
quanto o valor 1,96 permite estabelecer um intervalo que captura 95% dessas diferencas,
assumindo normalidade dos dados.

Essa andlise confirma que Bert Score FI é mais concordante com a Acuricia
calculada pelo LLM (GPT-4) do que as métricas lexicais, como evidenciado pela menor
variagdo na dispersdo dos pontos e pela menor amplitude dos limites de concordancia
(ver Figura 5.1). Na andlise de Bland-Altman comparando ROUGE-L e Bert Score F1
com a acurdcia do GPT-4, observou-se que, embora inicialmente o ROUGE-L aparente ter
maior concordincia devido ao seu viés menor (-0.14 vs 0.23), uma andlise mais profunda
revela que o Bert Score F1 possui concordancia superior. Esta conclusdo baseia-se em
trés aspectos principais: primeiro, ambas as métricas t€ém amplitude similar nos limites
de concordancia (0.23), mas o Bert Score F'1 apresenta distribuicdo mais sistemdtica dos
pontos; segundo, o Bert Score FI mostra uma tendéncia previsivel de diminui¢do das
diferencas conforme a média aumenta, enquanto o ROUGE-L tem dispersdo erratica;
terceiro, o viés maior do Bert Score F'1 ndo compromete sua superioridade, pois representa
um erro sistemdtico corrigivel, ao contrario da variabilidade imprevisivel do ROUGE-
L, que constitui uma fonte de incerteza mais problemdtica na medi¢do. Portanto, em
termos de diferenca média, o Bert Score FI é considerado melhor ndo pela magnitude
das diferencas em si, mas pela forma como essas diferencas se comportam de maneira
mais sistemadtica e previsivel ao longo das medicdes.

Esses achados indicam que a Acuridcia do LLM (GP7-4), de forma semelhante
ao Bert Score F1, pode ser uma métrica vidvel e representativa para avaliar o desempenho
real dos LLMs. Embora ROUGE-L e BLEU apresentem correlagdes mais altas com o
Bert Score F1, a correlagdo e concordancia mais fortes da Acurdcia do LLM com o
Bert Score F1 indicam seu potencial alinhamento com a avaliagdo humana. Isso apoia
o desenvolvimento de métricas de avaliagdo que reflitam mais precisamente a qualidade
percebida por humanos, alinhando-se a direcdo das pesquisas atuais que investigam o

potencial dos LLMs para se alinharem a avaliacdo humana [16-19].

5.1.3 Discussao dos Resultados

Os resultados deste trabalho revelam informacdes relevantes sobre a aplicabili-
dade dos LLLMs no dominio do direito tributdrio brasileiro, particularmente para consultas
de pessoas juridicas. Os resultados demonstram que avancos arquiteturais recentes, cComo
a incorporacdo de SwiGLU e Grouped Query Attention (GQA), t€ém impacto direto na
qualidade das respostas geradas. O Qwen2-72B-Instruct, que implementa essas melho-
rias, alcangou a maior acurécia (0.64) em nossa avaliacdo, sugerindo que a combinacao

de uma arquitetura otimizada com um grande nimero de parametros (72B) oferece van-



5.1 Anilise de Desempenho dos Modelos 54

Rouge-L vs Accuracy LLM (GPT-4) Bleu vs Accuracy LLM (GPT-4)
=0.15
[ ——— I ————— | N T - Bias
n n ---- Upper Limit of Agreement
€ -00s5 ° = ° L
] ° @ 0% --—- Lower Limit of Agreement
£ £
g o e o °
a @ a 0.25 °
-0.10 -
i o i * .
= = ° .
c ] ® c e o ®
I L *--—---- *----- Gmmmmmmmm - @ 030 f~="TTTTTTTm s oo @--------=-- ittty |
g ~0.15 e o o ° g
= ° = bt
@ @ °
- o o os °
@ ° @
1% 1%}
£ -0.20 S o
bt e o o (@
3 L] [ ]
e ---- Bias £ o
[a] Upper Limit of Agreement [a] .
0257 ———~ Lower Limit of Agreement - g o) pemmeme g mmmmmmmmmmmn
-0.45
035 0.40 045 0.50 0.25 030 035 0.40 045
Mean of Measurements Mean of Measurements

Bert Score F1 vs Accuracy LLM (GPT-4)

® ° ---- Bias
w 035 ---- Upper Limit of Agreement |
= L
] ---- Lower Limit of Agreement
E L2 L ]
S 0.30
w
3
s .. [ ]
c
o 0.25 .-
g """""""""" O e TTTTTTTTTTTT
= °
(Y]
ﬁ 020 e oo
o ° ]
[ =
o °
(]
£ o1s ° a
() e

0.525 0.550 0.575 0.600 0.625 0.650 0675 0.700
Mean of Measurements

Figura 5.1: Andlise de Bland-Altman das Métricas vs Acurdcia
Avaliada pelo GPT-4

tagens significativas para o processamento de textos juridicos em portugués.

A andlise comparativa entre diferentes familias de modelos revela padroes im-
portantes para a selecdo de LLMs em contextos juridicos. Os modelos da familia Mixtral,
utilizando a arquitetura de mixture of experts (MoE), demonstraram desempenho notavel,
com o Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1 atingindo as maiores pontuacdes em métricas basea-
das em texto (ROUGE-L: 0.44, BLEU: 0.30, Bert Score F1: 0.73). Este resultado sugere
que a arquitetura MoE pode ser particularmente eficaz para processar a complexidade e
especificidade da linguagem juridica, possivelmente devido a sua capacidade de ativar
diferentes especialistas para diferentes aspectos do texto legal.

Um resultado importante € que o tamanho do modelo nao € o tinico determinante
de desempenho. Modelos menores bem ajustados, como o Mistral-7B-Instruct-v0.3 (Bert
Score F1:0.71) e OpenHermes-2p5-Mistral-7B, demonstraram competitividade com mo-
delos significativamente maiores. Este padrdo indica que, para aplicagdes com restrigdes
de recursos computacionais, modelos menores com fine-tuning adequado podem oferecer
um equilibrio eficaz entre desempenho e eficiéncia. Em cendrios que priorizam acuricia

maxima, como suporte a decisdes juridicas complexas, os modelos Qwen2-72B-Instruct
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ou Mixtral-8x22B-Instruct-v0.1 se mostram mais adequados pela sua maior acurécia geral
e melhor capacidade de processamento de nuances juridicas.

Uma descoberta relevante € o impacto positivo do fine-tuning mesmo em datasets
nao especificos do dominio juridico. Modelos como openchat-3.5-1210 e vicuna-13b-v1.5
demonstraram melhorias significativas apds ajustes em datasets diversos, sugerindo que
o fine-tuning pode aprimorar a capacidade geral de processamento de linguagem natural,
beneficiando também o dominio juridico. Para sistemas que requerem baixa laténcia,
os modelos da familia Llama-3 de menor escala apresentam bom desempenho, sendo
adequados para aplicacdes que precisam de respostas em tempo real.

A correlagdo forte entre a avaliacdo do GPT-4 e o Bert Score F1 sugerem que
essas métricas capturam aspectos semanticos relevantes para o contexto juridico. No en-
tanto, reconhecemos limitagcdes importantes, mesmo os modelos com melhor desempenho
ainda apresentam lacunas significativas em relagdo a expertise humana, especialmente em
interpretacdes juridicas mais complexas. A variacdo nas métricas de avaliacdo sugere que
diferentes aspectos da qualidade da resposta s@o capturados por diferentes métricas.

Identificamos como possiveis dire¢des para avangos futuros o desenvolvimento
de técnicas de fine-tuning especificas para o dominio juridico em portugués, a integracao
mais efetiva de conhecimento juridico estruturado nos modelos € o aprimoramento dos
métodos de avaliacdo para capturar melhor a acurdcia juridica das respostas. Estas
direcdes foram reveladas pelos resultados e podem ser um passo para aproximar o
desempenho dos LLLMs ao nivel de expertise necessario para aplicagdes juridicas praticas,

especialmente no contexto do direito tributario brasileiro.



CAPITULO 6

Conclusao

Este estudo destaca a importancia do direito tributdrio na sociedade e o potencial
dos modelos de linguagem para auxiliar em sua compreensao e aplicacdo. Desenvolve-
mos um dataset com perguntas reais sobre direito tributdrio e respostas de especialistas
em portugués brasileiro, e conduzimos uma avaliagdo com diversos modelos de lingua-
gem. Embora nossos resultados sugiram que esses modelos apresentam potencial para
compreender e raciocinar sobre textos legais complexos, s3o necessdrias mais pesquisas
para demonstrar plenamente sua eficécia no raciocinio juridico em uma gama mais ampla
de cendrios e tarefas.

Nossa avalia¢cdo mostrou que os avangos na arquitetura dos modelos t€m um im-
pacto perceptivel no desempenho, e que o fine-tuning de modelos open-source, mesmo
quando feito em datasets diversos e nao especificos do dominio juridico, ainda podem
melhorar sua capacidade de gerar respostas relevantes e precisas. Isso sugere que melho-
rias continuas e adaptagdes sdo importantes para aprimorar as capacidades dos modelos
de linguagem em tarefas juridicas.

Para avaliar o desempenho dos modelos, utilizamos o Bert Score F1, conhecido
por sua forte correlacdo com avaliacdes humanas em tarefas que envolvem entendimento
descritivo e estrutural, e uma métrica mais recente, a avaliacdo de acurdcia por LLM.
Embora o Bert Score FI ja seja uma medida consolidada e alinhada ao julgamento hu-
mano, especialmente em tarefas descritivas, nossos resultados mostraram que a avaliacdo
de acuricia por LLM demonstrou forte correlacdo com o Bert Score F1 através das cor-
relagdes de Pearson e Kendall. A andlise de Bland-Altman confirmou ainda mais que a
métrica LLM se alinha de perto com o Bert Score, sugerindo seu potencial como uma
alternativa confidvel nas avaliacdes. No entanto, ¢ importante notar que, embora esses re-
sultados sejam encorajadores, o uso dessas métricas para tarefas baseadas em raciocinio,
como as deste estudo, ainda requer validacao adicional. A métrica LLM € uma ferramenta
promissora, mas mais pesquisas sao necessdrias para estabelecer plenamente sua eficicia,

especialmente na captura das nuances do raciocinio juridico.
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6.1 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Uma limitacdo significativa do nosso estudo é que, embora tenhamos focado
na avaliacdo das capacidades de geracdo e raciocinio dos LLMs, ndo exigimos que
os modelos identificassem disposi¢des legais especificas como parte de suas respostas.
Apesar de nosso dataset incluir um corpus abrangente contendo as leis necessdrias,
ndo exploramos completamente seu potencial para técnicas de RAG. Trabalhos futuros
poderiam explorar a integracdo do RAG para aprimorar a habilidade dos modelos de
ndo apenas gerar respostas corretas, mas também identificar e citar as disposi¢oes legais
apropriadas, alcangando um raciocinio estatutdrio mais robusto e abrangente.

Outra limitacdo importante refere-se a avaliagdo da qualidade das respostas, que
foi realizada principalmente através de métricas automatizadas e avaliacdo por LLM
(GPT-4). Embora tenhamos demonstrado correlagdes significativas entre essas métricas
e encontrado resultados promissores, a auséncia de avaliacdo direta por especialistas em
direito tributdrio limita nossa compreensdo da real aplicabilidade prética das respostas
geradas. Pesquisas futuras poderiam incorporar um painel de especialistas juridicos para
avaliar ndo apenas a acurdcia técnica das respostas, mas também sua utilidade pratica e
adequacao ao contexto legal brasileiro.

A dimensao temporal do conjunto de dados representa outra limitacdo relevante,
uma vez que o direito tributdrio estd em constante evolucdo, com frequentes atualizacoes e
mudancas na legislacdo. Nosso dataset reflete um momento especifico no tempo, nao cap-
turando atualizacdes posteriores nas leis e regulamentacdes. Trabalhos futuros poderiam
desenvolver metodologias para manter o corpus legal atualizado automaticamente, possi-
velmente através de técnicas de web scraping e processamento automdtico de documentos
legais, garantindo que os modelos trabalhem sempre com a legislacdo mais recente.

Uma limitagdo adicional diz respeito a escala do conjunto de dados utilizado,
que representa apenas uma fracao do universo de questdes possiveis no direito tributario
brasileiro. O numero limitado de exemplos pode restringir a capacidade dos modelos de
generalizar para casos mais complexos ou incomuns. Pesquisas futuras poderiam expandir
o dataset através da coleta sistemdtica de mais perguntas e respostas, possivelmente
incluindo decisdes judiciais e pareceres técnicos, além de explorar técnicas de data
augmentation especificas para o dominio juridico.

A auséncia de anédlise do impacto do viés linguistico constitui outra limitagao
importante. Como muitos dos modelos foram primariamente treinados em lingua inglesa,
ndo foi possivel determinar completamente como isso afeta seu desempenho em portu-
gués, especialmente no contexto juridico brasileiro. Trabalhos futuros poderiam investigar
especificamente o impacto do idioma no desempenho dos modelos, possivelmente atra-

vés de fine-tuning com corpus juridicos em portugués e anélise comparativa com modelos



6.2 Disponibilidade do Conjunto de Dados e Cédigo 58

treinados primariamente em portugueés.

Por fim, nosso estudo limitou-se a avaliar as respostas dos modelos em um for-
mato relativamente simples de pergunta e resposta, ndo explorando cendrios mais com-
plexos como andlise de casos hipotéticos ou interpretacdo de situagdes que envolvam
multiplas disposi¢Oes legais inter-relacionadas. Pesquisas futuras poderiam explorar a ca-
pacidade dos modelos em lidar com casos mais complexos, incluindo andlise de prece-
dentes, interpretacdo de jurisprudéncia e avaliacdo de cendrios que envolvam multiplas

areas do direito tributario simultaneamente.

6.2 Disponibilidade do Conjunto de Dados e Codigo

O conjunto de dados utilizado neste estudo, bem como o cddigo para reproduzir
os experimentos e andlises, estdo disponiveis publicamente. O conjunto de dados pode ser
acessado no seguinte link: https://github.com/joaopaulopresa/dataset. O codigo

estd disponivel em: https://github.com/joaopaulopresa/code.


https://github.com/joaopaulopresa/dataset
https://github.com/joaopaulopresa/code
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APENDICE A

Apéndice 1

A.1 Prompt Perguntas e Respostas

Use the following pieces of legal information from laws to
answer the user’s question.

If the answer is not clear in context, try to figure out by
interpreting the information.

If you don’t know the answer, just say that you don’t know,
don’t try to make up an answer.

Context: {context}

Question: {question}

Do not quote the "contextual information" provided in the
answer, do not say "according to the information" or
anything like that, use the information only to answer the

question.

Only return the helpful answer below and nothing else.

Answer the question in Portuguese.

Helpful answer:

A.2 Prompt de Avaliacao

Instrucdes:
Avalie a resposta gerada pela IA com base nos seguintes crité

rios:

1. Verifique se a Resposta da IA estd contida na resposta
Resposta do Especialista, ou seja, se ndo existe nenhuma

contradigdo. Ignore termos diferentes ou pequenas informag
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des a mais ou a menos.
2. A Resposta do Especialista pode conter mais informagdes do
que foi solicitado na pergunta, se a informacdo da
Resposta do Especialista ndo for necessdria para responder
a pergunta nao use para avaliar a Resposta da IA.

3. Se a Resposta da IA tiver mais informacdes do que a
Resposta do Especialista ndo deve ser levada em consideracg
do para avaliacdo desde que as informacgdes estejam
corretas.

3. Verifique se a resposta pode responder a questdo. Para
isso veja se a resposta fornece as informacgdes solicitadas

na questdo, se é suficiente. Por exemplo, se a questao

pode ser respondida com um simples "Nao", isso é aceitdvel

Inclua um raciocinio que justifique a Avaliacdo. Se os crité
rios forem atendidos, retorne ’'CORRETO’. Se qualquer um

dos critérios ndo for atendido, retorne 'ERRADO’.

A Avaliacdo deve ser um objeto JSON, com as chaves raciocinio

e resultado.

Exemplos:

1.

### Questéo:

Os rendimentos, decorrentes da prestacdo de servicos de
consultoria técnica, pagos por pessoa juridica
domiciliada no Brasil a sua matriz no exterior estao

sujeitos a legislacdo de precos de transferéncia?

### Resposta do Especialista:

Em primeiro lugar, héd que distinguir se a prestacdo dos servi
¢os no Brasil implicou transferéncia de tecnologia. Na hip
6tese de ficar comprovada a transferéncia de tecnologia,
com a anuéncia do Instituto Nacional de Propriedade
Industrial (INPI), a transacdo nao estard sujeita as
regras de precos de transferéncia consoante o estabelecido

pelo art. 55 da IN RFB n° 1.312, de 2012. Nessa hipétese,

a deducdo de tais despesas estd sujeita aos limites
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estabelecidos pelos arts. 362 a 365 do RIR/2018. Caso
inexista transferéncia de tecnologia, esses servicgos

passam a se submeter as regras de precos de transferéncia.

### Resposta da IA:
Sim, estdo sujeitos, a menos que haja transferéncia de

tecnologia com anuéncia do INPI.

##4 Avaliacao:
{{
"raciocinio": "A resposta da IA estd alinhada com a
resposta do especialista, abordando corretamente a quest
do sem contradig¢des, embora seja mais curta.",

"resultado": "CORRETO"

b}

2.
### Questdo:

0 que deve ser considerado como "contraprestag¢des creditadas

"o

### Resposta do Especialista:
Para efeito do disposto no art. 175 da Instrugao Normativa
RFB n° 1.700, de 2017, consideram-se contraprestacdes

creditadas as contraprestacdes vencidas.

### Resposta da IA:

As contraprestacdes vencidas.

### Avaliacdo:
{{

"raciocinio": "A resposta da IA cobre as principais hipé
teses mencionadas pelo especialista, sem apresentar
contradigdes, embora seja menos detalhada.",

"resultado": "CORRETO"

Hi

3.
##4# Questdo:
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Existe prazo para a compensacao de prejuizos fiscais da

atividade rural?

### Resposta do Especialista:
Ndo existe qualquer prazo para compensacao de prejuizos

fiscais da atividade rural.

##4# Resposta da IA:
O prazo é de 7 dias a partir da data do prejuizo, podendo se
estender até 30 dias para compensacao de prejuizos fiscais

da atividade rural.

### Avaliacdo:
{{

"raciocinio": "A resposta da IA estd incorreta porque
menciona ’7 dias’ e "até 30 dias’, que contradizem a
resposta do especialista.",

"resultado": "ERRADO"

Hi

4.
### Questéo:
A base de cédlculo negativa da CSLL poderd ser compensada com

resultados apurados em periodos subsequentes?

### Resposta do Especialista:

Sim. A base de cédlculo da CSLL, quando negativa, poderd ser
compensada até o limite de 30% dos resultados apurados em
periodos subsequentes, ajustados pelas adicgdes e exclusdbes

previstas na legislacéao.

### Resposta da IA:
Ndo. A base de céalculo da CSLL poderd ser compensada dos

resultados apurados em periodos subsequentes.

### Avaliacdo:
{{
"raciocinio": "A resposta da IA contradiz a resposta do
especialista, fornecendo uma informacdo oposta sobre a

necessidade possibilidade de compensacao da CSLL.",
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"resultado": "ERRADO"
1}

Agora pense passo a passo e faca essa Avaliacéo:

### Questdo:

{questao}

### Resposta do Especialista:

{resposta_especialistal}

### Resposta da IA:

{resposta_ia}

### Avaliacdo:
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