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Resumo. Solugoes baseadas em Processamento de Linguagem Natural (PLN)
sdo adotadas com o objetivo de otimizar a gestdo processual e garantir maior
uniformidade e previsibilidade nas decisoes judiciais. Modelos de linguagem,
como o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), sdo
alternativas vidveis para capturar as particularidades da linguagem legal. Este
trabalho investiga a aplicacdo de Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) com
Low-Rank Adaptation (LoRA) aos modelos LegalBert-pt e BumbaBert, com
abordagens de truncamento e agrupamento dos documentos para o aumento
da precisdo na classificacdo de temas de Incidentes de Resolugcdo de Demandas
Repetitivas (IRDRs) em sentencas juridicas.

1. Introducao

O relatério anual “Justica em Numeros 2024” do Conselho Nacional de Justica (CNJ)
sobre a movimentacao processual revela que uma parte significativa do acervo judicidrio
brasileiro é composta por demandas de massa, muitas delas tratando da mesma matéria
juridica [Melo 2021]. Na prética, verifica-se que questdes judiciais de mesmo pleito sdo
julgadas por tribunais distintos, resultando, muitas vezes, em decisdes divergentes, o que
compromete a seguranga juridica e a isonomia. Com o0 objetivo de mitigar esse problema,
o Cédigo de Processo Civil (CPC) de 2015 (Lei n° 13.105/15) introduziu o sistema de
precedentes judiciais, com o objetivo de garantir maior estabilidade e previsibilidade nas
decisdes. Um dos mecanismos destacados € o Incidente de Resolu¢cdo de Demandas Re-
petitivas (IRDR), utilizado quando houver cumulativamente a repeticdo e controvérsias
de direito em processos na area de jurisdi¢ao do Tribunal.

Abordagens promissoras para reconhecer e aplicar as regras dos precedentes
IRDR em documentos legais podem ser construidas com o uso de Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN). Modelos de linguagem baseados no Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers (BERT) ajustados para documentos juridicos, t€m mos-
trado alto desempenho na classificacdo de textos legais [Polo et al. 2021]. O LegalBert-pt
[Silveira et al. 2023], por exemplo, traz modelos treinados em 1,5 milhdo de documentos
legais do ordenamento brasileiro. Outro estudo relevante apresenta o desenvolvimento
do BumbaBert [Carmo et al. 2023] para a constru¢ao de modelos embeddings orientados
ao ambito juridico por meio de 5,4 milhdes de documentos contendo acordaos e peticoes
iniciais, visando alimentar aplicacdes na area.

Uma estratégia comum para maximizar o desempenho desses modelos em tare-
fas especificas € a especializacdo por meio de ajuste fino. A técnica Low-Rank Adapta-



tion (LoRA) [Hu et al. 2021], um método de ajuste eficiente de parametros (Parameter-
Efficient Fine-Tuning, PEFT) baseado em reparametrizacdo, destaca-se por permitir a
adaptacdo de modelos pré-treinados sem a necessidade de modificar todos os parametros.

Diante disso, a implementag¢ao de um projeto que envolva modelos de linguagem
para a classificacdo de precedentes judiciais torna-se ndo apenas uma solucdo tecnica-
mente eficaz, mas também uma contribuicdo relevante para o sistema judicidrio brasileiro,
com o potencial de reduzir a morosidade processual e aumentar a eficiéncia e a seguranca
juridica.

2. Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho foi o Cross-Industry Standard Process For Data
Mining (CRISP-DM) [Wirth and Hipp 2000], por ser um dos processos mais completos
para trabalhos de mineracdo de dados. O conjunto de dados utilizado é composto por
7.812 decisdes judiciais do Tribunal de Justica do Maranhdo, relacionados aos sete pri-
meiros temas do IRDR (exceto o 6), admitidos pelo Nucleo de Gerenciamento de Pre-
cedentes (NUGEP)!. Esses dados foram anotados por meio de expressdes regulares, que
buscavam por identificar correspondéncias com o nome do precedente e com os nimeros
oficiais dos temas. Os temas com maior incidéncia foram o tema 5 (47,67%) e o tema 1
(37,69%), seguidos pelos temas 7 (4,63%), 3 (4,45%), 8 (4,24%), 2 (0,82%) e 4 (0,50%).

Os modelos escolhidos para os experimentos foram o LegalBert-pt FP (ajustado do
BERTimbau) e BumbaBert-small-SC (treinado do zero). O processamento dos dados foi
realizado pelos tokenizadores nativos dos respectivos modelos. Para a classifica¢do, foram
utilizados os algoritmos Random Forest (RF), k-Nearest Neighbors (kNN) e uma Rede
Neural (NN) rasa com uma camada latente, instanciados com seus parametros padrdo. Os
classificadores foram alimentados com os embbedings dos modelos de linguagem e suas
respectivas classes.

Os experimentos foram realizados com diferentes estratégias de truncamento e
agrupamento de fokens, com e sem a utilizagdo da técnica PEFT para os dois modelos.
Para o modelo BumbaBert, as estratégias incluiram agrupamento sem PEFT, truncamento
sem PEFT e truncamento com PEFT, nomeadas BB-P-SFT, BB-T-SFT e BB-T-FT, res-
pectivamente. Para o modelo LegalBert-pt, as mesmas estratégias foram aplicadas, nome-
adas LB-P-SFT, LB-T-SFT e LB-T-FT, respectivamente. Para o ajuste fino com LoRA, o
parametro de rank foi configurado em 128, com fator de escala o de 8. Além disso, foi
aplicado um dropout de 10% para lidar com o sobreajuste.

O treinamento dos modelos foi realizado com uma taxa de aprendizagem de
5 x 10~*, utilizando uma estratégia de ajuste com reducio da taxa quando o desempenho
do modelo alcangar o plateau. O tamanho do lote foi configurado em 16, e o treinamento
foi realizado em ponto flutuante de 16 bits, com um decaimento de peso de 0,01 para
regularizacdo. A métrica F1 do conjunto de avaliacao foi utilizada para monitorar o trei-
namento ao longo de 40 épocas. Para a avaliacdo final, foram calculadas as métricas de
acuricia e F'l-macro, uma vez que o conjunto de dados é desbalanceado.

Thttps://www.tjma.jus.br/hotsite/nugepnac/item/1992/0/irdr-admitido



3. Resultados e Discussao

A Tabela 1 fornece dados sobre o comparativo do desempenho dos diferentes modelos e
classificadores com base nas métricas de acurdcia e Fl1-macro.

Tabela 1. Desempenho dos modelos LegalBert-pt e BumbaBert com diferentes
classificadores para as métricas de Acuracia (A), F1-macro (F), Precisao
(P) e Recall (R)

Modelo NN kNN RF
A F P R A F P R A F P R

BB-P-SFT | 0.78 | 056 | 0.59 | 057 | 0.80 | 054 | 0.55 | 0.53 0.80 | 057 | 062 | 0.55
BB-T-SFT | 0.69 | 045 | 045 049 | 080 | 053 | 056 | 052 | 0.81 0.55 | 073 | 0.54
BB-T-FT 0.81 057 | 057 | 056 | 083 | 058 | 065 | 056 | 082 | 0.55 | 057 | 0.55
LB-P-SFT | 0.78 | 049 | 0.53 0.50 | 0.78 | 0.51 054 | 050 | 078 | 0.53 | 0.64 | 0.52
LB-T-SFT | 0.80 | 0.52 | 0.53 0.53 0.81 054 | 057 | 053 0.81 0.54 | 057 | 053
LB-T-FT 082 | 062 | 061 | 062 | 0.83 | 0.61 | 0.66 | 059 | 083 | 058 | 0.68 | 0.56
Meédia 0.78 | 0.54 | 0.55 0.55 | 0.81 055 | 059 | 054 | 0.81 0.55 | 0.64 | 0.54
Desv. Pad. | £0.05 | £0.06 | £0.06 | £0.05 | £0.02 | £0.04 | £0.05 | £0.03 | £0.02 | £0.02 | £0.06 | £0.01

Em termos de acuricia, os modelos com PEFT (BB-T-FT e LB-T-FT) apresentam
desempenho superior as suas versoes ndo ajustadas, padrao que se assemelha aos resulta-
dos de Fl-macro. A andlise da média dos resultados de acuracia para cada classificador
revela que tanto o kNN quanto o RF apresentam desempenhos ligeiramente superiores,
enquanto o desvio padrdao do NN sugere uma maior variabilidade nos resultados.

Sem a utilizacdo de PEFT, o modelo BumbaBert com agrupamento (BB-P-SFT)
apresentou desempenhos iguais ou superiores em relacdo ao modelo com truncamento
(BB-T-SFT) em quase todos os classificadores e métricas avaliadas, exceto na acuricia
com o RF. Por outro lado, o modelo LegalBert-pt exibiu desempenhos inferiores com
agrupamento em comparacao com os modelos com truncamento.

Comparando os dois modelos, o BB-P-SFT teve um desempenho superior em
relacdo ao LB-P-SFT em todos os classificadores. Em relagdo a técnica de truncamento,
o LegalBert-pt obteve resultados melhores com PEFT (LB-T-FT) e sem PEFT (LB-T-
SFT) em comparagdo aos modelos BumbaBert (BB-T-FT e BB-T-SFT). Esses resultados
indicam que, no contexto deste trabalho, a técnica de truncamento tende a ser mais eficaz
para a classificacdo das sentengas juridicas conforme os temas do IRDR. E apresentado
na Figura 1 o impacto do PEFT para o melhor modelo e classificador pela matriz de
confusao.

Percebe-se que o ajuste fino reduziu o impacto das classes com maior incidéncia
no conjunto de dados (temas 1 e 5), reduzindo os erros de classificagdo dos outros temas
nessas instancias. Com excecdo dos temas 2 e 4, que possuem a menor quantidade de
amostras, o PEFT aumentou a quantidade de acertos do modelo, especialmente para o
tema 3.

4. Consideracoes Finais

O uso de modelos de linguagem na area juridica demonstra potencial para aprimorar a
eficiéncia no sistema judicial brasileiro. Assim, este trabalho descreveu o processo de
treinamento e avaliacdo dos modelos de linguagem LegalBert-pt e BumbaBert ajustados
por meio da técnica de reparametrizagdo LoRA para o dominio legal, bem como diferen-
tes abordagens de processamento, incluindo o agrupamento e truncamento, com foco na
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Figura 1. Comparativo sem PEFT e com PEFT para o modelo LegalBert-pt com
classificador kNN usando truncamento

classificacdo de IRDRs em sentengas juridicas. Os resultados demonstraram que o ajuste
fino com PEFT € uma abordagem eficaz para melhorar o desempenho de modelos em
tarefas dentro do contexto juridico.
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