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Resumo. Este trabalho apresenta um pipeline data-centric para construcdo e
curadoria de corpora de Reconhecimento de Entidades Nomeadas na Justica do
Trabalho brasileira. A abordagem integra geracdo sintética, supervisdo fraca,
aprendizado ativo e validacdo humana, resultando em dois recursos: um corpus
de treinamento com 53.324 segmentos anotados em 32 classes e um conjunto
Gold Standard independente. A qualidade do corpus foi validada por ajuste
fino do BERTimbau, que atingiu 98,15% de micro-F1 no Gold Standard. Em
comparacdo com Qwen-2.5-72B, a solugdo especializada reduziu a laténcia
de inferéncia em aproximadamente 1.500x (31 s para 0,02 s por segmento),
evidenciando viabilidade operacional em infraestrutura institucional local.

Abstract. This work presents a data-centric pipeline for building and curating
Named Entity Recognition corpora in the Brazilian Labor Court domain. The
approach integrates synthetic generation, weak supervision, active learning, and
human validation, resulting in two resources: a training corpus with 53,324
segments annotated into 32 classes and an independent Gold Standard set (100
segments). Corpus quality was validated by fine-tuning BERTimbau, which
achieved 98.15% micro-F1 on the Gold Standard. Compared to Qwen-2.5-72B,
the specialized solution reduced inference latency by approximately 1,500 (from
31 sto 0.02 s per segment), demonstrating operational viability and technological
sovereignty in local institutional infrastructure.

1. Introducao

Orgios do Judicidrio operam diariamente com um volume elevado de documentos juridicos
(p. ex., sentencas, peti¢des iniciais, despachos, além de oficios e portarias), produzidos e
armazenados em sistemas eletronicos. Embora a digitaliza¢do tenha ampliado a disponibi-
lidade desse acervo, informacdes criticas para a gestao institucional — como identificacao
de partes, nimeros de processo, datas, valores e referéncias normativas — permanecem
distribuidas em texto livre, dificultando automacao, auditoria e recuperagdo de informacao.
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Nesse cendrio, o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) € essencial para
transformar linguagem natural em estrutura, permitindo localizar e classificar entidades
relevantes, além de apoiar a deteccio e o tratamento de dados pessoais e sensiveis conforme
a LGPD [Brasil 2018]. O dominio institucional, porém, impde alta variabilidade textual
e restricdes normativas, restringindo a exposicao de dados institucionais a terceiros e
exigindo solucdes locais com soberania tecnoldgica e confidencialidade.

Apesar do avango das arquiteturas Transformer, o uso direto de modelos genera-
listas em ambientes institucionais segue limitado por custo computacional, requisitos de
execuc¢do local e necessidade de previsibilidade. Em tarefas de extracdo estruturada em ni-
vel de token, a especializa¢do de modelos encoder-only via ajuste fino supervisionado tende
a oferecer maior estabilidade e desempenho [Nunes et al. 2024], desde que sustentada por
um processo de construgdo e curadoria de dados aderente ao dominio [Nunes 2025].

Surge o desafio de construir corpora de alta qualidade para extragdo automaética
de entidades em documentos institucionais, de forma sistemdtica e reprodutivel, preser-
vando soberania tecnoldgica e protecdo de dados. Sob a perspectiva centrada em dados
[Zha et al. 2025], o ganho desloca-se do modelo para o dataset. Logo, em cendrios com
infraestrutura local restrita, o sucesso da extracdo depende menos do porte da arquitetura
e mais da curadoria rigorosa dos dados voltada ao dominio-alvo. Este trabalho propde
um pipeline data-centric para REN na Justica do Trabalho, integrando geracao sintética,
supervisdo fraca, aprendizado ativo e validacdo humana para superar gargalos de rotulagem
e sustentar ciclos iterativos de melhoria continua.

O objetivo central € avaliar a viabilidade técnica da constru¢@o de corpora especiali-
zados para REN em ambiente regulado, usando o desempenho do modelo como evidéncia
da qualidade do dado curado. As principais contribuicdes deste trabalho sdo:

* A concepcdo e implementacdo de um pipeline data-centric para curadoria continua
de corpora em ambiente institucional, com protocolo de qualidade baseado em pré-
rotulagem, revisdo seletiva e ciclos orientados por incerteza;

* A definicdo de uma taxonomia granular (32 classes) e a constru¢ao de dois recursos
complementares: corpus de treinamento com 53.324 segmentos (reais e sintéticos) e
Gold Standard independente com valida¢cdo humana integral;

* A validacdo empirica do corpus via especializacdo de um modelo encoder-only, alcan-
cando F1 micro de 98,15% no Gold Standard e laténcia de 0,02 s por segmento.

Para fins de reprodutibilidade e transparéncia, os artefatos metodoldgicos e de dados
utilizados neste estudo estdo publicamente disponiveis em um repositério suplementar’.

2. Trabalhos Relacionados

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas no dominio juridico é central para estruturacio
de conhecimento e conformidade institucional, exigindo adaptacdo a vocabuldarios e padroes
complexos [Jurafsky and Martin 2024, Zhong et al. 2020, Ariai et al. 2025]. Esta se¢do
revisa a evolucdo das arquiteturas de REN no dominio juridico, os principais corpora
nacionais e as metodologias data-centric que fundamentam a proposta.

Embora o uso de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) via prompting tenha
se popularizado, abordagens puramente generativas ainda apresentam limitacdes de con-

"https://github.com/emerson—-diego/DataCentric—LegalNER-BR
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sisténcia e eficiéncia em tarefas de anotacdo em nivel de token [Vithanage et al. 2025].
Para extracdo estruturada de entidades, a especializacdo de arquiteturas encoder-only,
como o BERTimbau [Souza et al. 2020], por ajuste fino supervisionado (fine-tuning) tende
a oferecer maior estabilidade e previsibilidade operacional do que modelos generalistas
[Nunes et al. 2024, Mosbach et al. 2023]. Essa vantagem, contudo, depende de construcao
e curadoria rigorosas, aderentes ao dominio e capazes de mitigar riscos de contaminagao
[Nunes 2025].

A literatura nacional sobre REN juridico evoluiu de redes recorrentes para arquitetu-
ras Transformer. O trabalho pioneiro LeNER-Br [Araujo et al. 2018] estabeleceu as bases
para legislacdo e jurisprudéncia, introduzindo entidades do dominio legal brasileiro. Poste-
riormente, iniciativas como o UlyssesNER-Br [Albuquerque et al. 2022] ampliaram a co-
bertura do dominio legislativo ao disponibilizar um corpus anotado voltado a anélise de pro-
jetos de lei, recentemente estendido pelo UlyssesLegalNER-Br [Albuquerque et al. 2026],
que unifica projetos de lei, jurisprudéncia e leis sob taxonomia juridica mais ampla. O
CDJUR-BR [Brito et al. 2023] introduziu uma cole¢do de documentos juridicos com ano-
tacdo mais granular, contribuindo para o avanco de tarefas de extragdo de informagdo no
contexto da Justica brasileira.

Apesar desses avangos, persiste uma lacuna no dominio juridico: a complexidade
terminoldgica e as exigéncias da LGPD demandam taxonomias mais granulares. O
DataSense NERCorpus [Dias et al. 2020] abordou dados sensiveis em portugués, mas
com foco em documentos corporativos e administrativos (como contratos e curriculos).
No contexto da Justica do Trabalho, Castro [Castro 2019] explorou modelos ELMo com
anotacdo semissupervisionada e, até onde sabemos, constitui o Unico trabalho de REN
voltado a esse subdominio. Ainda assim, o cendrio atual requer arquiteturas Transformer e
estratégias de curadoria mais escalaveis.

A construgdo de corpora anotados para REN em dominios regulados beneficia-se
da integracdo de supervisdo fraca (pré-rotulagem automaética para expandir a cobertura
do acervo anotado) e aprendizado ativo (priorizacao de exemplos incertos para validagao
humana). Em conjunto, essas estratégias viabilizam ciclos iterativos de curadoria e ajuste
fino com elevada eficiéncia [Nunes et al. 2024].

A proposta deste trabalho diferencia-se por operacionalizar essas técnicas em
arquitetura data-centric unificada. As iniciativas voltadas a Justica do Trabalho ainda
carecem de maior granularidade taxondmica, sobretudo para dados sensiveis definidos
no art. 5°, inciso II, e submetidos ao rigor do art. 11 da LGPD [Brasil 2018]. Adota-
se, portanto, 32 classes de entidades, desenhadas para lidar com variabilidade textual,
identificadores estruturais e recorréncia de categorias sensiveis, com execucao local em
ambiente institucional. A Tabela 1 resume os trabalhos relacionados no dominio juridico.

Tabela 1. Comparativo de Trabalhos Relacionados no Dominio Juridico

Trabalho Dominio Ents. Foco LGPD Estratégia
LeNER-Br [Araujo et al. 2018] Legis./Juris. 6 Baixa Manual
UlyssesNER-Br [Albuquerque et al. 2022] Legislativo (PLs) 18 Baixa Manual
UlyssesLegalNER-Br [Albuquerque et al. 2026] Juridico legislativo 23 Baixa Hibrida

Castro [Castro 2019] Justica do Trabalho 11 Baixa Semi-supervisionada
DataSense [Dias et al. 2020] Genérico (Curriculos/Contratos) 18 Média Hibrida
CDJUR-BR [Brito et al. 2023] Pecas Processuais (Judicial) 21 Média Manual

Nunes et al. [Nunes et al. 2024] Legislativo (PLs) 7 Baixa Self-Learning
Proposta deste trabalho Justi¢a do Trabalho 32 Alta Data-Centric (Hibrida)
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3. Metodologia de Construcao e Curadoria do Corpus

3.1. Pipeline de Geraciao do Corpus

A construcdo do corpus foi estruturada como um fluxo continuo de ingestdo e enrique-
cimento, com pipeline reprodutivel de engenharia de dados. Documentos em PDF sado
extraidos diariamente dos sistemas institucionais Processo Judicial Eletronico (Ple) e
Sistema de Processos Administrativos e Ouvidoria (PROAD), cobrindo processos admi-
nistrativos e judiciais no recorte de 2021 a 2026. Os dados sdo armazenados em Parquet
em um Data Lake (MinlO) com orquestracao via Apache Airflow. A base inicial de trei-
namento foi formada por amostragem aleatdria desse acervo para capturar diversidade
documental e mitigar vieses de selecao.

Conforme ilustrado na Figura 1, o pipeline transforma documentos brutos em unida-
des textuais anotdveis, viabilizando a constru¢do progressiva de um corpus supervisionado
com dados reais e sintéticos. PromptNER [Andrade et al. 2023] mostrou a viabilidade
de usar LLMs na rotulagem automatica de dados publicos para treinar modelos menores
que, posteriormente, podem processar dados sensiveis localmente. Em linha com essa
estratégia, modelos generativos externos (como Gemini 2.5 Flash) restringem-se a etapa
inicial de geracdo sintética/publica, sem exposi¢do de documentos sensiveis reais.

—— Geragdo via APl Externa
| (ex. Gemini 2.5 Flash)
3

2a. Enriquecimento
Sintético

1. Extragdo e Y- "}
4 <> 4.
m Segmentagao 2b. Pré-rotula- =7 \E Treinamento A
» (Chunking) gem Local do Modelo
REN O

Agrupamento de Verséo do Fine-tuning /
Data Lake Sentencas (NLTK) modelo atual p:,',:f::‘::ra { Treino) - Modelo REN Final

N e Versdo de
(MInlO) SEVISA0 (Prudut;éu)

Humana

Figura 1. Fluxo conceitual de geracao do corpus

O processo € composto pelas seguintes etapas principais:

1. Extracdo e Segmentacao: Textos do Data Lake sdo segmentados em chunks
semanticos com NLTK para a deteccdo de fronteiras linguisticas de sentencas,
evitando sua fragmentacdo. As sentencas sao agrupadas sequencialmente até 512
tokens pelo tokenizador do modelo final. Sentencas isoladas que excedem 512
tokens sao descartadas (<1% do total), pois ultrapassar esse limite em uma tnica
sentenca € raro neste dominio.

2. Enriquecimento do Corpus: Esta etapa operacionaliza o paradigma de Teacher-
Student Learning [Ding et al. 2024], onde modelos generativos (Teachers) transfe-
rem conhecimento para o modelo especializado (Student) por meio de:

* Geracao Sintética: Uso de Gemini 2.5 Flash (tnica etapa externa) para
mitigar o cold start e o desbalanceamento de classes. Por operar sobre
dados sintéticos, essa etapa envia apenas taxonomia e cendrios ficticios, sem
pecas do PJe ou PROAD, permitindo o uso de modelos generativos externos
sem comprometer o sigilo de documentos reais. A geragdo estruturou-se

471



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

em duas trilhas de prompt: entidades administrativas e estruturadas (énfase
em classes sub-representadas) e categorias sensiveis (LGPD), compensando
o desbalanceamento entre dados sensiveis raros e entidades estruturadas
abundantes no acervo real. Exemplos dos prompts, pds-processamento e
revisdo constam no repositdrio suplementar.

* Pré-rotulagem Automatica: o acervo real foi pré-rotulado com o modelo
Owen-2.5-72B (on-premise, sobre o acervo real) e adotado como baseline
generativo. A escolha decorreu de exploragdo qualitativa entre LLMs
abertos no Tribunal. Em amostra inspecionada, o Qwen apresentou menor
incidéncia de erros criticos, ainda com limitagdes de fronteira e rétulos
fora do schema. Trata-se de selecdo para o cold start, ndo de benchmark
exaustivo (detalhes no repositério suplementar). A medida que o modelo
especializado ganhou confiabilidade, passou a pré-rotular o acervo no lugar
do Qwen, caracterizando um processo de autoespecializagao.

3.2. Curadoria Humana (Human-in-the-Loop)

A curadoria manual foi operacionalizada por uma ferramenta de rotulagem desenvolvida
para o fluxo de revisdo proposto. A interface (Figura 2) facilita a inspe¢do e correcao das
entidades pré-rotuladas, com destaque por cores conforme a classe de entidade, reduzindo
a carga cognitiva dos revisores e acelerando a validagao.

Revisor de Entidades NER 1 Controles de o | ysuario: edarauio | [T £33
" Documentagdo dos Padroes de Texto | (== e busca avangada
Filtrar por status: @ Moslrar revisados () Apenas revisados () Com eros Fillrar PO revisor:  Todos os revisares v Filtrar por Tipo: | Todosostpos W
Buscar por ID: (2soztersoorrool | Buscartexto: oeee oo oures Filtro:  Tozos v

Método de navegagio: ® Sequencial O Sorteado =
Agdes de navegagdo e salvar
Exemplo 1de 1]ID: 250816180917001 | Tokens: 90 1 Ir para linha:  1° [ i ]
= == -

Processo n° 0012345-67.2024.5.02.0001 LNICEET RIS . [RETH RG 12345675-X JCY CPF 98765432109 RPNy 0T
LTl Comercial Aipha _Ltda Jll CNPJ: 12345 678/0001-00 JEEEYT etetuar o pagamento das verbas_ rescisorias -«

Texto com spans de entidades
coloridos e em foco
————————
Resumo das entidades
Entidades Marcadas: detectadas por categoria |

* Processo n* 0012345.67.2024.5.02.0001 m NACIONALIDADE 0O easaal
: RG 12345678-X 1 1+;1:4 CPF 981 | | Comercial Alpha Ltda : CNPJ; 12.345.67810001-00

Figura 2. Interface da ferramenta de curadoria humana utilizada para revisao

* Diretrizes de Anotacio: Elaborou-se um manual técnico definindo categorias
taxondmicas, critérios de fronteira e resolu¢des de ambiguidades contextuais,
disponivel no repositério suplementar.

* Ciclos de Alinhamento: Cinco revisores realizaram reunides semanais. Duvidas de
marcac¢do eram consolidadas, discutidas e resolvidas por consenso, com atualizagao
versionada das diretrizes no manual.

Dada a complexidade terminolégica, adotou-se anotagdo por consenso continuo.
Exemplares impactados por mudangas no manual eram revistos antes de reingresso no
corpus. Complementarmente, um piloto de concordancia interanotadores (IAA) em 200
segmentos (dois revisores revisando de forma independente a mesma pré-rotulagem do
modelo especializado) obteve k = 0,95 de Cohen [Cohen 1960] no Exact Match por
entidade.
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3.3. Modelo de Dados e Rastreabilidade

Para garantir governanca e reprodutibilidade ao longo do ciclo de curadoria, o corpus
foi estruturado em JSONL. Embora a extragdo inicial consuma dados brutos em Parquet
no Data Lake, a transformacao para um modelo semiestruturado na fase de anotagdo
responde a necessidade de flexibilidade de esquema (schema evolution). Em pipelines
iterativos, nos quais diretrizes e metadados evoluem continuamente, cada registro JSONL
atua como documento desnormalizado e autossuficiente. Além do texto e das entidades
anotadas, inclui metadados de proveniéncia (origem e metadados de produgdo) e de
auditoria (histérico de intervengdes humanas), preservando a rastreabilidade temporal em
um unico objeto. A especificacdo completa consta no repositério suplementar. O corpus
final utilizado totaliza 107 MB.

3.4. Composicao do Corpus

O corpus resultante compreende 53.324 exemplos anotados em 32 classes de entidades,
integrando dados reais e sintéticos em um fluxo de evolucdo continua. A composi¢do
hibrida equilibra a representatividade do dominio juridico com a amplia¢gdo da cobertura
semantica em categorias de baixa frequéncia natural.

O conjunto de treinamento é predominantemente composto por dados reais
(~70,2%), extraidos de 16.832 documentos unicos, variando de pecas publicas a ex-
pedientes de tramitagdo restrita. Do total de 37.447 exemplos reais, 1.573 sdo oriundos
de arquivos sigilosos. Complementarmente, 15.877 instancias sintéticas (~29,8%) foram
incorporadas para refor¢ar a detec¢do de entidades menos representadas.

A estratégia de controle de qualidade priorizou a fidelidade dos dados: 20.362
exemplos (38,2% do total) passaram por revisdo humana direta, correspondendo a 68,4%
do bloco sintético (10.857) e a 25,4% do bloco real (9.505), enquanto a maior parte dos
reais remanescentes entrou via Self-Learning controlado por limiares de confianca.

A taxonomia final contempla 32 classes com distribuicdo heterogénea.
Em frequéncia, destacaram-se ORGANIZACAO (15,48%), NUMERO_GENERICO
(15,24%), NOME_PESSOA (12,15%), PERIODO_TEMPO (10,65%) e LEGISLACAO
(9,51%). Na cauda da distribuicdo, predominam categorias sensiveis (LGPD),
como ORIGEM_RACIAL_ETNICA (0,70%), CONVICCAO_RELIGIOSA (0,89%),
OPINIAO_POLITICA (1,15%) e DADO_SAUDE_VIDA_SEXUAL (2,49%), reforcadas
por segmentos sintéticos.

No Gold Standard (100 segmentos; 2.605 entidades), reporta-se o suporte: OPI-
NIAO_POLITICA, 2 instancias; CONVICCAO_RELIGIOSA, 1; suporte minimo de 1
instancia (p.ex., DADO_BANCARIO), conforme repositdrio suplementar. Suporte unitario
ou bindrio, sobretudo em categorias sensiveis a LGPD, compromete a confiabilidade da
avaliacdo por classe na avaliagao cega. Prevé-se ampliar o Gold Standard por amostragem
dirigida a essas categorias.

O detalhamento das 32 classes, com defini¢des semanticas, exemplos, frequéncias
absolutas e F1 individual no teste reservado (10%), encontra-se no repositdrio suplementar.

3.5. Evolucao Arquitetural e Aprendizado Continuo

Como a curadoria humana se mostrou custosa e era necessario incorporar mais exemplos
reais em escala, o pipeline evoluiu de uma rotulagem assistida para um fluxo mais auto-
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matizado. Na fase de cold start, a identificacdo primdria de dados sensiveis dependeu de
geracdo sintética e pré-rotulagem via LLMs (Se¢do 3.1). Com a maturidade preditiva e a
consisténcia taxondmica do modelo especializado, ele proprio passou a assumir 0 motor
de inferéncia. A partir dai, adotou-se uma triagem baseada em confianca, dividida em
quatro zonas: Zona LGPD (revisdo prioritaria), Alta Confianca (auto-incorporagdo por
Self-Learning), Incerteza (aprendizado ativo) e Descarte (supressao de ruido).

A Figura 3 resume ingestao didria, inferéncia, roteamento as quatro zonas e retorno
ao treino ou a revisao.

Ingestdo de Dados e Unidade de Processamento GPU Remota Consolidagao, Rotulagao
Orquestragao Simplificada (Contéiner Docker) e Dataset de Treino
7 Pipeline de Inferéncia NER =
(GPU)
Dad
(" Moduto de Pré- Modulo de sensivels :
processamento Processamento (LGPD) Rotulagao
e Validagao Fila de Humana
Orquestrador Revisdo
de Fluxo o LOED
(Airflow) _:f
= Entidades
Limpezae Aprovadas  Entidades
Validagao Aprovadas
cola Rsteios
Fontes de 5 Incertezal
Categorizados
Dados (S3) \ 2 e
A Pool de
a ~ Candidatos AL Dataset de
Médulo de Selegao Trema’r.en!o
Motor de Estratégia -, C
para Aprendizado Motor de Sele¢do Amostras para
L Ativo. Ativa Rotulagao
J
\

Pesos do Modelo
Atualizados

Modulo de

3 Vermelho = Revisdo LGPD
Retreinamento

Verde = Auto-aprendizado
ma aranje = Selegdo para Rotulagdo

Legenda:
Azul = Fluxo Principal

Figura 3. Pipeline com sele¢ao ativa e retreinamento continuo.

Diariamente, o pipeline executa ingestao, segmentacdo, inferéncia, roteamento as
zonas (Tabela 2), revisao no rotulador de entidades sensiveis e candidatos de aprendizado
ativo, e auto-incorporagado por Self-Learning. As etapas automatizadas, incluida a filtragem
ativa, concluem-se em janelas de minutos. Retreinamento do encoder e recalibragio de
Tt ocorrem em ciclos separados da ingestdo didria, quando ha acimulo de segmentos
revisados ou auto-incorporados. O diagrama € esquematico: encadeia numa unica figura
etapas de operacao didria e de ciclos de curadoria, embora ndo ocorram no mesmo ritmo.
Mesmo nessa visao unificada, a Zona LGPD e a triagem ativa exigem revisao humana.

Tabela 2. Mapeamento de Zonas Operacionais, Limiares e Acoes do Sistema

Zona Operacional Critério / Limiar de Probabilidade (P) Acio do Sistema

Zona LGPD Ao menos uma entidade sensivel (qualquer P) Fila de Revisdo Humana (Enriquecimento)
Alta Confianca Chunk aprovado no limiar (todas as entidades com P > T,) Auto-incorporagao (Self-Learning)
Incerteza Chunk nao aprovado no limiar e com ao menos uma entidade em 0,50 < P < (T, — 0,10) Envio para o Pool de Candidatos AL
Descarte Chunk nao aprovado no limiar e sem entidades na faixa de incerteza (caso residual) Descarte de predi¢oes ruidosas

O fluxo de decisao prioriza o risco de negécio (Zona LGPD), seguido pela auto-
incorporagdo de predi¢Oes seguras (Alta Confianga) e, por fim, a separacdo de amostras
para o aprendizado ativo (Incerteza). A distribui¢do média de roteamento dos chunks
reflete o rigor conservador do sistema: Zona LGPD (~ 3%), Alta Confianga (~ 7%),
Incerteza (=~ 16%) e Descarte residual (= 74%).

Os limiares dindmicos (7., ), calculados a partir do desempenho individual de cada
classe, buscaram equilibrar o controle de ruido com um custo de revisdo vidvel. A faixa
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de incerteza estabelece uma margem de seguranca abaixo do limiar de auto-incorporagao
por classe, enquanto o descarte atua como filtro residual. Em ciclos pilotos de calibragao,
limiares mais permissivos aumentaram falsos positivos no Self-Learning, € limiares mais
rigidos reduziram a recuperagao de classes raras; os valores adotados apresentaram melhor
compromisso entre precisdo, ganho informacional e esforco humano.

Na triagem ativa, seja ¢ um chunk e E. = {(é;,9i)}: o conjunto de entidades
previstas, com probabilidade P(é; | ¢) e limiar T¢,(y;) por classe (Tabela 2). Chunks
com entidade sensivel (LGPD) sao desviados a revisao humana antes da auto-aprovacao,
qualquer que seja P. Um chunk é auto-aprovado quando P(é; | ¢) > Ty (9;) para toda
entidade prevista. Caso contrério, integra a zona de incerteza se existir entidade na faixa

0,50 < P(& | ¢) < Tons(3:) — 0,10. (1)

Denotamos por Zj,. o conjunto de chunks nao auto-aprovados com ao menos uma
entidade na faixa da Eq. (1). Candidatos roteados a Zona LGPD permanecem exclu-
idos do pool de aprendizado ativo. Cada ¢ € Zj,. passa por deduplica¢do (h(c) =
SHA256(id(c)||texto(c)); id ou h ja no acervo sdo ignorados) e filtragem semantica no
lote didrio, com encoder gte—-multilingual-base (distinto do BERTimbau), vetor
e. L2-normalizado e similaridade de cosseno:

Py = {c € Zine :  nax cos(e., €1) < Tds}, Tas = 0,82, (2)

treino

Par, = GreedyDedup (PAL; Tint = 0,85), (3)

em que GreedyDedup mantém c; e descarta c; (j > i) se cos(e.,, €.;) > Tine. S€ja f(y) a
frequéncia da classe y no treinamento, N o total de entidades anotadas e |C| = 32. Para
¢ € Par, com C(c) o conjunto de classes em ¢ € Nipcertas(¢) entidades na faixa da Eq. (1),
define-se

fly) +1 1
fredue(y) = A7 SCOT€pase(C) = Z S 4)
N - |C| yec(c) freqrel(y)
score(c) = scorepase(€) - (1 + 0,1 Nincertas(€)) - 5)

Selecionam-se max(1, | 0,10 |Par||) candidatos com maior score(c) para revisdo humana
prioritdria. Segmentos revisados ou auto-incorporados por Self-Learning retornam ao
corpus em ciclos de retreinamento.

4. Especializaciao do Modelo e Configuracao Experimental

Esta se¢do detalha o processo de especializacdo do modelo, a configuracao de treino e o
protocolo de parti¢do de dados, visando a validade estatistica dos resultados.

4.1. Modelo Base

A especializagdo partiu do BERTimbau Large [Souza et al. 2020], arquitetura encoder-
only monolingue em portugués brasileiro, alinhada ao acervo juridico-trabalhista do estudo.
Optou-se por pré-treino nacional em detrimento de encoders multilingues generalistas,
dado o escopo monolingue da taxonomia. O BERTimbau Base foi avaliado no mesmo
protocolo da Tabela 3: o Large superou o Base em média cerca de 0,5 e 0,6 ponto percentual
em F1 micro e macro, respectivamente, com superioridade em todos os dez folds no F1
macro. O incremento é modesto frente a variabilidade entre folds, porém consistente.
Métricas agregadas e valores por fold constam no repositorio suplementar.

475



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

4.2. Configuraciao de Treinamento

O treinamento foi realizado por meio de ajuste fino supervisionado (fine-tuning) sobre o
corpus descrito na secao anterior, de forma incremental ao longo dos ciclos de curadoria.

A selecdo de hiperparametros seguiu heuristicas recomendadas para BERTimbau
[Souza et al. 2020]. A Tabela 3 resume a configuracdo adotada na validagdo cruzada. Em
cada fold, o melhor checkpoint foi selecionado por eval_f1_micro na parti¢do de
validag¢do. Ao término da validacdo cruzada, o checkpoint do melhor fold foi avaliado no
teste reservado (10%).

Tabela 3. Hiperparametros de ajuste fino.

Parametro Valor

Taxa de aprendizado 2x107°

Otimizador AdamW (adamw_torch, Hugging Face Trainer)
Weight decay 0,03

Scheduler Warmup 500 passos; decaimento cosseno

Epocas (max.) 10

Batch / lote efetivo 8 por GPU; acumulagdo 8 (64)

Early stopping Paciéncia 2; Aloss > 0,001

Hardware 1x NVIDIA L40S (46 GB VRAM)

Validagdo cruzada / semente  Estratificada, kK = 10; semente 42

4.3. Protocolo Experimental e Gold Standard

O acervo de treino compreende 53.324 segmentos (média de 297 tokens). O ajuste fino foi
acompanhado por validagao interna (validag¢do cruzada em dez folds e teste reservado de
10%) e por avaliacdo cega no Gold Standard.

Na validacao interna do ajuste fino, a unidade de parti¢cdo é o chunk: 10% destinados
ao teste reservado (5.332 exemplos) e 90% submetidos a validagdo cruzada estratificada
(43.193 treino e 4.799 validacao por fold). A estratificacao preservou perfis de entidades
entre treino e validacdo, condicdo necessaria dado o desbalanceamento do dominio. Esse
arranjo prioriza volume estatistico e equilibrio taxondmico. Como os segmentos derivam
de 16.832 documentos segmentados em multiplos chunks, trechos adjacentes do mesmo
processo ou peca podem, excepcionalmente, ocupar parti¢cdes distintas.

Na avaliagdo cega, a restri¢do € documental. O Gold Standard redne 100 segmentos
reais do PJe e do PROAD (79 do PJe e 21 do PROAD), anotados integralmente a luz das
diretrizes. Os documentos de origem nao integram o acervo de treino e foram avaliados
apenas na etapa cega, reduzindo vazamento direto (data leakage). Sao 2.605 entidades no
total (média de 26,0 por segmento; tokens entre 64 e 512, média de 468).

A selecdo buscou refletir classes frequentes do dominio e incluir categorias raras
e sensiveis. As cinco mais frequentes concentram 41,9% das 2.605 entidades, e sete
categorias tém no maximo dez instancias, cobrindo 31 das 32. A classe IP ndo ocorre no
Gold Standard, pois os documentos reais elegiveis ndo continham instancias anotéveis,
enquanto no acervo de treino ela provém sobretudo de segmentos sintéticos. A distribui¢ao
por classe e uma amostra reformulada e anonimizada constam no repositdrio suplementar.
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4.4. Métricas de Avaliacdo

O desempenho foi mensurado por Precisdo, Revocacgido e F1. Adotou-se F1 micro para o
desempenho global e F1 macro para equidade entre as 32 classes, evitando que categorias
criticas e minoritdrias fossem mascaradas pelas majoritarias. Toda a avaliacio seguiu Exact
Match em nivel de entidade, exigindo correspondéncia exata de fronteiras e classe.

5. Resultados

5.1. Analise de Eficacia e Baseline de Literatura

Na validacao interna do ajuste fino, a validacdo cruzada (dez folds) registrou F1 micro
médio de 97,76% (£ 0,08%), com pico de 97,92% (melhor fold) e 97,61% (pior fold),
evidenciando estabilidade do aprendizado. No teste reservado (10% do acervo de treino),
o modelo alcangou F1 micro de 97,87% e F1 macro de 96,65%. A estreita margem entre
micro e macro indica mitiga¢do do viés de classes majoritdrias, com bom desempenho
também nas categorias de baixa frequéncia.

Na avaliacdo cega, o modelo alcangou Precisdao de 98,21%, Revocacao de 98,09%,
F1 micro de 98,15% e F1 macro de 98,67%. A estratificacdo do Gold Standard buscou
cobertura minima de classes raras e sensiveis e altera a composi¢ao em relagdo ao acervo
de treino. ORGANIZACAO, por exemplo, passa de 15,48% das entidades no treino a 10,4%
na amostra, e DADO_SAUDE_VIDA_SEXUAL totaliza 14 instancias. O F1 macro superior
ao micro neste conjunto reflete essa composi¢ao amostral, e ndo desempenho superior nas
classes raras, cujas métricas individuais permanecem frageis pelo baixo suporte.

A andlise por classe revela desempenho heterogéneo. Identificadores estrutura-
dos (CPF, CNPJ, OAB) atingiram F1 quase perfeito, favorecidos pela baixa ambiguidade
morfolégica. As maiores dificuldades concentraram-se em OPINIAO_POLITICA e
CONVICCAO_RELIGIOSA, classes mais subjetivas e dependentes de contexto mais am-
plo. Na inspecdo qualitativa, predominaram erros de fronteira (boundary errors): o modelo
acerta o nucleo da entidade, mas diverge na inclusdo de preposi¢des ou artigos adjacentes.

A Tabela 4 consolida eficdcia, eficiéncia e requisitos de hardware. Os F1 marcados
com T vém dos trabalhos originais, em condi¢des distintas, e servem apenas como referén-
cia contextual. A comparagdo sob protocolo unificado (f) restringe-se ao Qwen-2.5-72B
frente ao BERTimbau especializado.

Quanto ao Qwen-2.5-72B (F1 micro 63,83%, %), o desempenho reflete limitacoes
de in-context learning para REN. Para preservar comparabilidade, a avalia¢do seguiu o
protocolo da Secdo 4.3 no Gold Standard (32 classes). O prompt utilizado, disponivel no
repositorio suplementar, instrui a extracdo em JSON com texto literal e classe. A partir
disso, um script localizou cada string no documento original e obteve os indices de inicio e
fim. Na andlise qualitativa, predominaram erros de fronteira (p. ex., inclusdo de pontuacio
ou espacos, como em ‘“Tribunal Regional do Trabalho.”), além de alucinagdo taxondmica
com classes fora do schema de 32 categorias. Em linha com [Mosbach et al. 2023], esses
resultados confirmam as limitacdes da inferéncia via prompt frente ao ajuste fino. Para-
lelamente, [Tran et al. 2024] corrobora a competitividade de encoders em NER juridico.
Maffeo et al. [Maffeo et al. 2026] reportam micro-F1 de 57,9% com Qwen-2.5:32B no
LeNER-Br [Araujo et al. 2018], patamar da mesma ordem de grandeza em extracdo via
prompting (corpus, taxonomia e porte do modelo distintos).
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5.2. Analise de Eficiéncia e Viabilidade Operacional

A implanta¢do em ambientes regulados depende da eficiéncia computacional e da sustenta-
bilidade da infraestrutura local. As medi¢des usaram a mesma GPU (NVIDIA L40S, 46
GB) e segmentos do Gold Standard (média de 468 tokens), reproduzindo o fluxo segmento
a segmento. O especializado inferiu em fp/6 (Hugging Face Transformers), e 0 Qwen-2.5-
72B em quantizacao 4-bit (Ollama). Reporta-se laténcia média wall-clock por segmento
e, no generativo, tempo ponta a ponta com decodificagdo autoregressiva, além de vazao
como razdo entre tokens totais e tempo agregado. As precisoes distintas refletem arranjos
vidveis on-premise, sem equiparagdo numérica estrita.

O modelo generativo apresentou laténcia média de 31,08 s por segmento, consu-
mindo cerca de 40 GB de VRAM. Em contrapartida, o modelo especializado (BERTimbau
fine-tuned) processou segmentos equivalentes em 0,02 s, com vazdo de aproximadamente
23.400 tokens/segundo e consumo inferior a 4 GB de VRAM.

Essa reducdo da laténcia em aproximadamente 1.500x aliada aos baixos requisitos
de hardware viabiliza o processamento em larga escala em infraestruturas modestas. Tal
desempenho assegura a soberania tecnoldgica e o cumprimento de diretrizes de privacidade
sem comprometer a celeridade da tramitacdo documental na Justica do Trabalho.

Tabela 4. Comparativo contextual de eficacia, eficiéncia e infraestrutura.

Modelo / Trabalho F1 Micro Ents. Laténcia/Seg. Vazio (Tk/s) VRAM (GB) Hardware Minimo
DataSense [Dias et al. 2020] 83,01%" * - - - -
LeNER-Br [Araujo et al. 2018]  92,53%" 6 - - - -

Castro [Castro 2019] 93,81%" 11 - - - -
Qwen-2.5-72B (4-bit) ~ 64,00%* 32 31,08 s ~ 16 =~ 40 1x GPU 48 GB
BERTimbau fine-tuned 98,15% 32 0,02s ~ 23.400 <4 1x GPU 16 GB

TF1 do trabalho original (dominio e protocolo distintos).
fReavaliado neste estudo (protocolo unificado).

6. Discussao

O F1 micro de 98,15% sugere que a especializacao de encoders, retroalimentada por
um pipeline data-centric iterativo, constitui estratégia eficaz para extracdo de entidades
institucionais. Apesar do bom desempenho global, a andlise qualitativa exp0s maior
incidéncia de ambiguidades de fronteira em trechos de tabelas achatadas ou cabecalhos
desestruturados em PDFs, além de viés de padronizacio na escrita sintética inicial, mitigado
nos ciclos subsequentes de aprendizado ativo com exemplos reais do PJe e PROAD.

O tratamento de dados sensiveis (LGPD) revelou-se o principal desafio, pois a
rotulagem depende fortemente do contexto. Termos como “atestado” podem ser apenas
jargdes administrativos ou revelar condicao de sadde do titular. Essa distingdo semantica
fina eleva o custo da curadoria humana.

Sob a perspectiva ética, a geracdo sintética restringiu-se ao cold start, sem envio
de documentos judiciais a modelos externos; textos reais permanecem em processamento
local. Segmentos sintéticos em categorias LGPD passaram por revisdo humana intensiva
(68,4% revisados), com o objetivo de evitar esteredtipos e padroes identificaveis. Sobre
dados reais sensiveis, a Zona LGPD exige revisdo manual antes da incorporacdo ao corpus.
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Por fim, o Judicidrio Trabalhista acumula terabytes de textos ndo estruturados
e incorpora milhares de novos documentos diariamente. Nesse cendrio, velocidade de
processamento € requisito basilar. Conforme a Tabela 4, o modelo especializado combina
alta vazdo com baixo consumo de memdria, viabilizando processamento sustentivel
em infraestrutura modesta. Mais do que ganho de engenharia, essa efici€éncia reforca a
soberania tecnoldgica: ao permitir execucao local, evita a exposicdo de dados judiciais
sigilosos a APIs externas e fortalece a governanca institucional.

6.1. Limitacoes do Estudo

Apesar dos resultados, trés limitacdes devem ser consideradas: (i) o sigilo judicial restringe
a publicacdo integral do corpus (mitigada por amostras anonimizadas e diretrizes); (ii) o
Gold Standard (100 segmentos) apresenta baixo suporte em classes raras, comprometendo
a avaliacdo por classe na avaliagdo cega; (ii1) dados sintéticos podem induzir viés de
padronizagdo linguistica, mitigado por exemplos reais e aprendizado ativo.

Do ponto de vista experimental, o estudo avalia o pipeline integrado sem ablacao
que isole cada etapa (geracao sintética, supervisao fraca, aprendizado ativo e Self-Learning),
nem comparac¢ao quantitativa sintético versus real em treinos controlados. Baselines de
encoder adicionais além de BERTimbau Base/Large e Qwen também nao foram realizados.
Esses desdobramentos permanecem como trabalho futuro. Reconhece-se, ainda, que a
mesma equipe conduziu a curadoria do acervo de treino e a anotagcdo do Gold Standard.

7. Conclusao

Este trabalho apresentou um pipeline data-centric para construcio e curadoria continua de
corpora de REN no dominio juridico trabalhista brasileiro. Ao integrar geragdo sintética,
supervisao fraca, aprendizado ativo e revisao humana seletiva, consolidou-se um corpus
robusto, com mais de 53 mil exemplos em 32 classes.

A validacdo interna e a avaliacao cega mostraram que a especializacdo orientada
por dados de qualidade superou o paradigma generativo avaliado, com ganho adicional
de eficiéncia computacional. Em termos praticos, isso sustenta a implantagao local com
preservacdo do sigilo no processamento documental.

Como trabalhos futuros, vislumbra-se a operacionalizagdo do modelo em ferra-
mentas institucionais, com destaque para: (i) leitores estruturados, convertendo pecas
processuais em bases analiticas; e (ii) sistemas de varredura em larga escala para detectar
dados sensiveis em documentos disponibilizados publicamente, com auditoria continua de
conformidade LGPD. Prevé-se a publicacao dos pesos do modelo para fomentar solu¢des
abertas. Por fim, o pipeline e a taxonomia propostos oferecem base replicdvel para outros
contextos institucionais. A extensdo a outros ramos do Judicidrio e da administracdo
publica poderd requerer validacio externa, curadoria local e Gold Standards independentes,
a partir do recorte consolidado no TRT-13.

Declaracao de uso de IA generativa: Claude 4.6 Sonnet e Gemini 3.1 apoiaram
cddigo e revisdo do manuscrito; Gemini 2.5 Flash, a geracdo sintética (Secdo 3.1). Todas
as saidas foram validadas pelos autores.

Agradecimentos

Agradecemos ao TRT-13, a Divisdo de Inteligéncia Artificial e ao IFPB pelo apoio institu-
cional. Agradecemos ainda as nossas familias pelo apoio pessoal.

479



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

Referéncias

Albuquerque, H. O., Costa, R., Silvestre, G., Souza, E., da Silva, N. F. F,, Vitério, D.,
Moriyama, G., Martins, L., Soezima, L., Nunes, A., Siqueira, F., Tarrega, J. P., Beinotti,
J. V., Dias, M., Silva, M., Gardini, M., Silva, V., de Carvalho, A. C. P. L. F,, and Oliveira,
A. L. 1. (2022). UlyssesNER-Br: A corpus of Brazilian legislative documents for named
entity recognition. In Computational Processing of the Portuguese Language (PROPOR
2022), pages 3—14, Fortaleza, Brazil. Springer.

Albuquerque, H. O., Souza, E., Lucena, D. C. G., Albuquerque, H. J. O., Silva, N. F. F. d.,
Dias, M. d. S., Nunes, R. O., Oliveira, A. L. 1., and Carvalho, A. C. P. L. F. d. (2026).
UlyssesLegalNER-Br: from legislative to legal, a comprehensive corpus of Brazilian
legal documents for named entity recognition. In Proceedings of the 17th International
Conference on Computational Processing of Portuguese (PROPOR 2026) - Vol. 1, pages
331-341, Salvador, Brazil. Association for Computational Linguistics.

Andrade, C. M. V. d., Francga, C., Belém, F.,, Jallais, G., Ganem, M. A. S., Teixeira,
G., Laender, A. H. F,, and Gongalves, M. A. (2023). PromptNER: Uma abordagem
para reconhecimento de entidades nomeadas em dados sensiveis a partir de instincias

rotuladas automaticamente. In Anais do XXXVIII Simpésio Brasileiro de Bancos de
Dados (SBBD 2023), pages 269-281, Belo Horizonte, MG, Brasil. SBC.

Araujo, P. H. L. d., Campos, T. E. d., Oliveira, R. R. R. d., Stauffer, M., Couto, S., and
Bermejo, P. (2018). LeNER-Br: a dataset for named entity recognition in Brazilian
legal text. In Computational Processing of the Portuguese Language (PROPOR 2018),
pages 313-323. Springer.

Ariai, F., Mackenzie, J., and Demartini, G. (2025). Natural language processing for the
legal domain: A survey of tasks, datasets, models, and challenges. ACM Computing
Surveys, 58(6):1-37.

Brasil (2018). Lei n® 13.709, de 14 de agosto de 2018 (Lei Geral de Protecdo de Dados
Pessoais).

Brito, A. M., Pinheiro, V., Furtado, V., Monteiro Neto, J. A., Bomfim, F. d. C. J., da Costa,
A. C. F, Silveira, R., and Aragdo, N. (2023). CDJUR-BR — Uma Cole¢ao Dourada do
Judiciério Brasileiro com Entidades Nomeadas Refinadas. In Proceedings of the 14th
Brazilian Symposium in Information and Human Language Technology (STIL 2023),
pages 176-195, Belo Horizonte, Brazil. Association for Computational Linguistics.

Castro, P. V. Q. d. (2019). Aprendizagem profunda para reconhecimento de entidades no-
meadas em dominio juridico. Master’s thesis, Universidade Federal de Goids, Goiania.

Cohen, J. (1960). A coefficient of agreement for nominal scales. Educational and
Psychological Measurement, 20(1):37-46.

Dias, M., Boné, J., Ferreira, J. C., Ribeiro, R., and Maia, R. (2020). Named entity
recognition for sensitive data discovery in Portuguese. Applied Sciences, 10(7):2303.

Ding, B., Qin, C., Zhao, R., Luo, T., Li, X., Chen, G., Xia, W., Hu, J., Luu, A. T., and Joty,
S. (2024). Data augmentation using LLMs: Data perspectives, learning paradigms and
challenges. In Findings of the Association for Computational Linguistics: ACL 2024,
pages 1679-1705, Bangkok, Thailand. Association for Computational Linguistics.

480



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

Jurafsky, D. and Martin, J. H. (2024). Speech and Language Processing. Pearson, 3rd ed.
draft edition.

Mafteo, G., Silva, C., and Oliveira, H. G. (2026). Prompt engineering for named entity
extraction from Portuguese legal documents. In Proceedings of the 17th International
Conference on Computational Processing of Portuguese (PROPOR 2026) - Vol. 1, pages
1092-1097, Salvador, Brazil. Association for Computational Linguistics.

Mosbach, M., Pimentel, T., Ravfogel, S., Klakow, D., and Cotterell, R. (2023). Few-shot
fine-tuning vs. in-context learning: A fair comparison and evaluation. In Findings of the
Association for Computational Linguistics: ACL 2023, pages 12284—12314. Association
for Computational Linguistics.

Nunes, R. O. (2025). Data contamination in specialized named entity recognition corpora.
Master’s thesis, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre.

Nunes, R. O., Balreira, D. G., Spritzer, A. S., and Freitas, C. M. D. S. (2024). A named
entity recognition approach for Portuguese legislative texts using self-learning. In
Proceedings of the 16th International Conference on Computational Processing of
Portuguese (PROPOR 2024), pages 290-300. Springer.

Souza, F., Nogueira, R., and Lotufo, R. (2020). BERTimbau: Pretrained BERT models for
Brazilian Portuguese. In Intelligent Systems: 9th Brazilian Conference (BRACIS 2020),
pages 403—417. Springer.

Tran, H. T. H., Chatterjee, N., Pollak, S., and Doucet, A. (2024). DeBERTa beats
behemoths: A comparative analysis of fine-tuning, prompting, and PEFT approaches on
LegallLensNER. In Proceedings of the Natural Legal Language Processing Workshop
2024, pages 371-380, Miami, FL, USA. Association for Computational Linguistics.

Vithanage, D., Yu, P, Xie, Q., Xu, H., Wang, L., and Deng, C. (2025). A comprehensive
evaluation of large language models for information extraction from unstructured
electronic health records in residential aged care. Computers in Biology and Medicine,
197:111013.

Zha, D., Bhat, Z. P, Lai, K.-H., Yang, F,, Jiang, Z., Zhong, S., and Hu, X. (2025).
Data-centric artificial intelligence: A survey. ACM Computing Surveys, 57(5).

Zhong, H., Xiao, C., Tu, C., Zhang, T., Liu, Z., and Sun, M. (2020). How does NLP

benefit legal system: A summary of legal artificial intelligence. arXiv preprint ar-
Xiv:2004.12158.

481



