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Abstract. This study analyzed the use of LLMs and multi-agent architectures to
structure non-regularized police inquiry data. The results indicate that while
powerful models ensure higher accuracy, high task modularization helps smal-
ler models adapt to the required output schema. However, such task fragmen-
tation leads to higher token consumption and reduces effectiveness in shorter
texts, ultimately limiting the financial viability of the solution for large-scale
applications.

Resumo. Este estudo tem como objetivo principal a estruturacdo de dados tex-
tuais de inquéritos policiais do MPSP por meio de LLMs e arquiteturas multia-
gentes. Para tanto, avaliaram-se diferentes modelos e graus de modularizagdo
de prompts, verificando seu impacto na precisdo e no consumo de recursos. Os
resultados indicam que modelos mais robustos asseguram maior precisdo, ao
passo que a alta modularizacdo facilita a adesdo ao esquema de saida dese-
jado. Por outro lado, tal fragmentacdo resulta em maior consumo de tokens e
reduz a eficdcia em textos menos extensos, limitando a viabilidade financeira da
solugdo em larga escala.

1. Introducao

A alta criminalidade impde severos desafios ao sistema de justi¢ca brasileiro. Apesar do
alto nimero homicidios desde 1980 [Cerqueira and Bueno 2024], a taxa de resolugao
alcangou apenas 39% em 2022 no Brasil, indice muito inferior a média global de 63%
[Instituto Sou da Paz 2024]. Essa ineficiéncia reflete-se na formulacdo de politicas de
seguranca, que frequentemente carecem de embasamento cientifico [Adorno 2022]. Além
disso, o volume excessivo, a omissao de informagdes relevantes e a despadronizaciao dos
registros policiais dificultam o uso de técnicas convencionais de analise para identificagdo
de padrdes criminais [Instituto Sou da Paz 2024].

Outro fator importante € que informacgdes relevantes relacionadas a ocorréncias
criminais estdo descritas de forma textuais em boletins de ocorréncia e inquéritos polici-
ais. Assim, técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), especialmente as
LLMs, mostram-se promissoras devido a sua alta capacidade de representacdo contextual
[Minaee et al. 2024]. O foco deste trabalho € estruturar dados a partir de promogdes de
arquivamento de inquéritos do Ministério Publico do Estado de Sao Paulo (MPSP) for-
necidos na forma de texto, viabilizando analises estatisticas sobre crimes contra a vida.
Para isso, investigam-se as arquiteturas multiagentes e os modelos de linguagem mais
adequados a tarefa.
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Diante disso, as principais contribui¢des deste trabalho! sdo: (i) Estruturacdo de
Dados Juridicos: desenvolvimento de um pipeline para a conversdo de inquéritos do
MPSP; (i1) Avaliacdo de Arquiteturas: andlise do impacto da modularizagao de prompts
na precisao e no consumo de recursos; (iii) Benchmark de Modelos: comparacado de de-
sempenho entre LLMs (Gemini e Sabid) quando empregadas ao portugués juridico; e (iv)
Identificacdo de Desafios Técnicos: mapeamento de obstaculos criticos na automacao
documental, como alucinacdes e conformidade com o esquema de extragao.

2. Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de PLN em documentos juridicos tem avangado significativamente, impulsi-
onada pelo uso de LLMs. Como destacado por [Zhong et al. 2020], técnicas de PLN vém
sendo utilizadas para a recuperagdo e analise de documentos legais, reduzindo o esforco
manual em tarefas repetitivas mesmo antes do surgimento de Deep Learning.

No contexto das LLLMs, observa-se uma rapida transicdo do simples uso de en-
genharia de prompt para sistemas complexos de orquestracao de agentes. O framework
TabAgent [Wu et al. 2025], por exemplo, divide a tarefa entre agentes especializados (Es-
quema, Extracdo, Semantico e Validacdo) para superar a dificuldade dos LLMs em se-
guir rigidamente restri¢des estruturais. Essa arquitetura mitiga problemas de alucinacio e
perda de contexto comuns em abordagens zero-shot.

Ja no cendrio brasileiro, o sistema de [Batitucci et al. 2026] (Judicial Multi-Agent
Metadata Extraction) corrobora a eficicia dessa modularizacao ao aplicar pipelines mul-
tiagentes para a extra¢ao de metadados de acérdaos. O sucesso de sistemas com métricas
de desempenho tdo robustas no contexto nacional reforca a viabilidade de aplicar técnicas
semelhantes no dominio deste artigo, que lida com linguagem e estrutura comparaveis
as dos acordaos. Ainda no contexto nacional, [Luz de Araujo et al. 2018] introduziram o
LeNER-Br, um dataset pioneiro para o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER)
no dominio juridico. Os autores anotaram manualmente documentos de diversos tribunais
para identificar entidades como pessoas, organizacdes e dispositivos legais.

Em conjunto, os trabalhos mencionados acima evidenciam dois avancos cen-
trais: a eficdcia das arquiteturas multiagentes na conformidade estrutural das extragdes
[Wu et al. 2025, Batitucci et al. 2026] e a maturidade das técnicas de NER para o por-
tugués juridico [Luz de Araujo et al. 2018]. Contudo, identificam-se lacunas relevan-
tes. Primeiro, nenhum dos estudos analisados trata de promog¢des de arquivamento de
inquéritos policiais. Segundo, os trabalhos de [Batitucci et al. 2026] e [Wu et al. 2025]
ndo investigam sistematicamente o impacto do grau de modularizacdo, ou seja, quantas
chamadas independentes compdem o pipeline sobre a precisdo e o consumo de recursos.
O presente trabalho busca preencher ambas as lacunas ao aplicar e comparar cinco arqui-
teturas de extracdo com diferentes niveis de segmentacdo sobre um corpus de inquéritos
do MPSP, dominio ainda inexplorado na literatura de PLN juridico brasileiro.

'O repositério com os cédigos estd disponivel em: https://github.com/vmoreli/MPSP_
Extraction
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3. Metodologia
3.1. Coleta, Parsing e Filtragem dos dados

A construcdo do corpus ocorreu em trés etapas: filtragem por metadados, extracdo de
arquivos e controle de qualidade. Identificaram-se 117.079 processos de crimes contra a
vida (homicidios, feminicidios e latrocinios) nos metadados do MPSP, obtidos do site do
MPSP no periodo de 2018 a 2024. Desse total, 48.263 (41,2%) foram convertidos de PDF
para texto; os demais foram descartados por indisponibilidade ou inconsisténcia com o0s
metadados. ApOs isso, houve a remogao de 1.059 documentos outliers pelo volume de
tokens, arquivos muito pequenos apenas referenciavam documentos externos, € 0os muito
grandes continham excesso de ruido. Por fim, o corpus final consolidou-se em 47.204
processos.

3.2. Criacao do esquema, Conjunto Verdade e Prompts

Para construir o conjunto verdade e validar as extra¢des, definiu-se um esquema em parce-
ria com especialistas do Nucleo de Estudos da Violéncia (NEV). A partir de 100 documen-
tos selecionados aleatoriamente do corpus final de 47.204 processos do MPSP, realizou-se
uma extracao preliminar com o modelo Sabiazinho-3.1. Essas saidas foram entdo revisa-
das por especialistas da 4rea juridica para consolidar a base.

Quanto a elaboragdo dos prompts, utilizou-se a atribuicdo de Persona, técnica em
que se instrui o modelo a assumir um papel especifico, como o de promotor de justiga,
direcionando-o ao dominio legal e aplicaram-se restricdes explicitas para tentar mitigar
alucinagdes [White et al. 2023] .

3.3. Escolha dos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) e Arquiteturas
de Extracao

A extragdo empregou os LLLMs Sabiazinho 3.1, Sabia 3.1, Gemini 2.5 Flash e Gemini 2.5
Pro. A selec¢ao justifica-se pela lideranca dos modelos Gemini no ranking em portugués
[Garcia 2024] e pela relevancia nacional dos modelos da Maritaca Al, cujo Sabiazinho
serviu como referéncia de custo-beneficio. Custos e posi¢cOes constam na Tabela 1.

Tabela 1. Estimativa de custo por modelo para processamento do corpus com-
pleto e posicao no LeaderBoard

Modelo Tokens Entrada Tokens Saida Custo Total R$ LLM Leaderboard
SABIAZINHO-3.1 583.736.525 117.226.886 654,79 34°
SABIA-3.1 583.736.525 117.226.886 2.863,67 8°
GEMINI-2.5-FLASH 574.774.691 114.737.347 2.526,02 2°
GEMINI-2.5-PRO 574.774.691 114.737.347 10.262,13 1°

As tarefas de extragdo foram segmentadas em cinco grupos de campos: Mapea-
mento do inquérito (M), que inclui atributos como numero do processo, data de abertura
e tipo de crime; Informagdes do inquérito (I), abrangendo local, data e hora do fato, meio
utilizado e motivac¢ao do arquivamento; e identificagao de Suspeitos (S), Testemunhas (T)
e Vitimas (V), com campos como nome, idade, sexo e vinculo das demais partes.

As estratégias avaliadas variam de uma unica chamada englobando todos os cam-
pos (MISTV) até a médxima modularizagdo com cinco chamadas independentes (M + I +
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S + T + V), com configuracdes intermedidrias de duas (MI + STV), trés M + 1+ STV) e
quatro chamadas (MI + S + T + V). As combinag¢des foram baseadas na afinidade tematica
dos campos, agrupando, por exemplo, os sujeitos (S, T, V) pela sua natureza similar.

3.4. Métricas de Avaliacao

A avaliacdo utiliza uma arquitetura hibrida de PLN que combina verificagdes exatas e
semanticas. Campos de texto livre, como a razdo para o arquivamento € a arma do
crime, foram avaliados por meio de embeddings e do cédlculo da similaridade de cos-
seno, validando a equivaléncia seméantica entre as extragdes e o conjunto verdade mesmo
na presencga de variacoes vocabulares. Para a identificacdo de nomes (vitimas, suspeitos
e testemunhas), sdo aplicadas 16gicas de NER e alinhamento de listas, mensuradas por
métricas de Precisdo, Revocacdo e F1 Score. Campos categdricos, como tipo de crime
e sexo do individuo, exigem correspondéncia literal, enquanto a abordagem semantica
garante flexibilidade na analise dos campos textuais ndo estruturados.

4. Experimentos e Resultados

4.1. Comparacao entre os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

A avaliagdo individual dos modelos foi padronizada em cinco chamadas devido a instabi-
lidade da Maritaca Al em prompts complexos. Esses modelos frequentemente ignoravam
0 esquema, exigindo reprocessamentos e gerando consumo excessivo de tokens, o que
impediu a andlise da amostra completa. A seguir, apresentam-se os resultados dos quatro
modelos selecionados validados contra o conjunto-verdade.

Comparativo de NER (F1-Score) - Extragao de Entidades
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Figura 1. Resultados de F1-Score para a tarefa de Reconhecimento de Entidades
Nomeadas (NER) por modelo

Os resultados apresentados na Figura 1 demonstram que os modelos do Gemini
apresentaram o melhor desempenho geral na tarefa de extragdo. O Gemini 2.5 Pro obteve
os indices de F1-score mais elevados, consolidando-se como o modelo de referéncia para
precisdo. Contudo, é importante ressaltar que essa superioridade técnica acompanha um
custo financeiro significativamente maior, conforme detalhado na estimativa de gastos da
Tabela 1.
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Figura 2. Distribuicao de Erros dos Diferentes Modelos

Os resultados da Figura 2 corroboram o desempenho observado no F1-score, com
o Gemini 2.5 Pro liderando em acertos e apresentando os menores indices de alucinagao
e erro. Essa hierarquia de precisdao é mantida de forma decrescente pelo Gemini 2.5
Flash, seguido pelo Sabia 3.1 e, por fim, pelo Sabiazinho 3.1. Vale notar, contudo, que o
Sabiazinho 3.1 apresenta o menor indice de omissao entre todos os modelos avaliados.

4.2. Comparacao entre as Arquiteturas

As avaliacdes das arquiteturas foram conduzidas exclusivamente com modelos da familia
Gemini. Como os resultados do Flash e do Pro foram muito semelhantes apesar da
diferenca de custo (Tabela 1), os experimentos de arquitetura foram conduzidos apenas
com o Gemini 2.5 Flash.

No contexto do artigo, nds referem-se as chamadas independentes a LLM dentro
do pipeline de extracdo. Cada n6 é uma requisicdo separada ao modelo, responsdvel por
extrair um subconjunto especifico de campos do documento.

Diante dessa escolha, obtiveram-se os resultados apresentados nas Figuras 3, 4 e
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Figura 3. Resultados de F1-Score para a tarefa de Reconhecimento de Entidades
Nomeadas (NER) por modelo

Vale notar que os valores de F1-Score da Figura 3 diferem dos anteriores pois,
nos testes precedentes, 6 documentos com erros de extragdo foram excluidos (94 de 100),
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enquanto aqui utilizaram-se todos os 100 registros vélidos. Além disso, as arquiteturas
com 2 e 3 nos, e as de 4 e 5 nds, apresentam valores idénticos pois cada par compartilha
os mesmos prompts para NER, mantendo o F1-Score constante entre eles.
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Figura 4. Distribuicao de Erros das Diferentes Arquiteturas

Pela Figura 4, nota-se que as arquiteturas nao possuem grande discrepancia entre
si, mas a configuracdo de 5 nos apresenta um destaque positivo, pois possui O maior
volume de acertos e o menor indice de alucinagdo, este tltimo sendo o tipo de erro mais
critico no contexto juridico. Outro ponto relevante é a tendéncia de crescimento das
alucinacdes conforme aumenta a modularizagdo das tarefas.

Comparacéo: Precisdo vs. Consumo de Tokens por N6
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Figura 5. Consumo Médio e Precisao Média por Diferentes Arquiteturas

Além das métricas de performance, analisou-se o consumo médio de tokens por
arquitetura. O grafico da Figura 5 revela uma relacdo inversamente proporcional entre o
volume de tokens e a precisdo média: a medida que o nimero de nds aumenta, o consumo
de recursos cresce, enquanto a precisao média apresenta um leve declinio.

5. Limitacoes

As limitagdes deste estudo incluem, principalmente, a baixa representatividade estatistica
e potenciais vieses, decorrentes da validacio manual restrita a 100 documentos. Além
disso, ruidos nos metadados oficiais retiveram casos atipicos na amostra (como mortes
naturais e acidentes), gerando divergéncias com as regras do esquema proposto.
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6. Conclusao

Este estudo indicou que € vidvel a extracdo estruturada de promocdes de arquivamento
de inquéritos do MPSP via LLMs. Os modelos Gemini destacaram-se, sendo o 2.5 Pro
superior em precisdo e o 2.5 Flash o melhor em custo-beneficio. A avaliacdo das arqui-
teturas refor¢a que a modularizagao favorece a adesdo ao schema, mas eleva o consumo
de tokens e prejudica a precisdo e o F1-Score em documentos curtos. Por fim, a metodo-
logia proposta pode ser uma base para a automatizacao da andlise de arquivamentos de
inquéritos, abrindo caminho para ferramentas diagndsticas baseadas em evidéncias.

Uso de Inteligéncia Artificial e Origem Do Trabalho

Utilizou-se IA generativa para a revisdes pontuais gramaticais do texto, mas todo o
conteudo foi desenvolvido exclusivamente pelos autores. Esse artigo teve sua origem
a partir de uma Iniciag¢ao Cientifica financiada pela FAPESP.
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