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Abstract. This paper presents the experience of a scientific initiation project focused on
the development of a chatbot specialized in Consumer Law. One of the main challenges
faced was the creation of a synthetic dataset to enable the fine-tuning of a language
model. Throughout the process, several technical and methodological difficulties were
identified, ranging from data collection and structuring to model training. The objective
of this work is to report these challenges, highlighting the importance of error as part of
the scientific learning process and reflecting on the lessons learned in the development
of Al-based legal systems.

Resumo. Este artigo apresenta a experiéncia de uma iniciacdo cientifica voltada
ao desenvolvimento de um chatbot especializado em direito do consumidor. Um
dos principais desafios enfrentados foi a criacdo de um conjunto de dados sintético
para permitir o ajuste fino de um modelo de linguagem. Ao longo do processo,
diversas dificuldades técnicas e metodologicas foram identificadas, desde a coleta
e estruturacdo dos dados até o treinamento do modelo. O objetivo deste trabalho é
relatar essas dificuldades, destacando a importdncia do erro como parte do processo
de aprendizagem cientifica e refletindo sobre os aprendizados obtidos na construcdo
de sistemas juridicos baseados em IA.

1. Introducao

Com o avango das tecnologias de inteligéncia artificial, especialmente dos grandes modelos de
linguagem (LLMs), tem-se observado um crescente interesse na aplicacio dessas ferramentas
em dreas tradicionalmente complexas como o direito. Estudos recentes apontam que o uso
de modelos de linguagem podem contribuir para a democratizacdo do conhecimento juridico
[Malaquias Junior et al. 2024]. No entanto, a adocdo dessas tecnologias exige cuidados
metodolégicos especificos, sobretudo no que diz respeito a qualidade dos dados utilizados e a
responsabilidade na gerac@o de contetdo legal.

A subérea do juridico, direito do consumidor tem ganhado relevancia significativa nos
ultimos anos, refletindo o crescente interesse da populagcdo na garantia de seus direitos. De
acordo com dados apresentados por [ConJur 2023], entre 2018 e 2022, uma em cada quatro agdes
distribuidas nas Justicas estadual e federal tratava de questdes relacionadas ao direito do consumidor.

Neste contexto, minha iniciagdo cientifica (IC) estd inserida em um projeto de pesquisa
que busca desenvolver um chatbot voltado para o dominio do direito do consumidor, com foco
em usudrios leigos. Desde o inicio da pesquisa, fiquei responsavel por uma das etapas centrais



do projeto: a construgcdo de um conjunto de dados sintético para permitir o ajuste fino (fine-tuning)
de um modelo de linguagem de grande porte. No entanto, ao longo do processo,foi encontrada
uma série de dificuldades, desde a elaboracdo do dataset até o treinamento do modelo. Essas
experiéncias revelaram ndo apenas a complexidade técnica da tarefa, mas também a importancia
do erro como parte fundamental do processo de aprendizagem na pesquisa cientifica.

Este artigo tem como objetivo relatar as principais dificuldades enfrentadas ao longo
dessa trajetdria, destacando os aspectos técnicos e metodoldgicos envolvidos no ajuste de um
modelo de linguagem para o dominio de defesa do consumidor.

2. Metodologia

Este projeto de pesquisa tem como objetivo desenvolver um chatbot capaz de responder a
perguntas no dominio do direito do consumidor. Para isso, foi elaborada uma metodologia que
inclui a constru¢@o de um conjunto de dados representativo, a avaliacdo de uma amostra por uma
especialista juridica e o posterior treinamento de um modelo de linguagem apto a compreender
o contexto juridico e gerar respostas adequadas ao publico-alvo.

2.1. Desenvolvimento do Dataset Sintético

A constru¢do do conjunto de dados representou uma das etapas mais complexas da pesquisa,
exigindo diversas decisdes metodoldgicas e técnicas, como mostrada na figura 1.
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Figura 1. Pipeline de elaboragao do Dataset

O primeiro passo consistiu na obtencdo de dados juridicos de referéncia, que seriam
fornecidos como contexto a0 modelo GPT-40 mini [OpenAl 2024]. Utilizamos o framework em
python Selenium para realizar o web scraping, extraindo os contetidos diretamente relacionados
a defesa do consumidor, incluindo artigos do Codigo de Defesa do Consumidor (CDC), stimulas
e acordaos do site do Supremo Tribunal de Justi¢a (STJ). Entretanto, essa escolha ndo foi trivial,
considerando a dificuldade em encontrar dados limpos e estruturados, que garantem diversidade
temdtica para o dominio de defesa do consumidor.

A escolha adequada das fontes € fundamental para assegurar a relevancia e a consisténcia
do conteudo gerado. Apods duas geracdes do dataset, constatamos que as trés fontes iniciais
poderiam ndo ser suficientes para capturar a diversidade teméatica necessdria a tarefa. Assim,
consideramos a inclusdo de materiais adicionais, como livros especializados em direitos do
consumidor e secOes de perguntas frequentes (FAQs), como alternativas para enriquecer o contexto
fornecido ao modelo.

Com os dados de referéncia devidamente preparados, elaborou-se um prompt destinado
a orientar o modelo na geracao de pares de perguntas e respostas. O prompt foi cuidadosamente
projetado para promover diversidade temdtica e assegurar a fundamentaco juridica com base nos
documentos extraidos. Posteriormente, os conjuntos de perguntas e respostas foram estruturados
no formato de chat template apresentado na listagem abaixo



"messages": |

{"role": "system", "content": "instrucao"},
{"role": "user", "content": "Pergunta'},
{"role": "assistant", "content": "Resposta + Contexto"}

Listing 1: Chat template em formato JSON.

A geracdo automdtica do dataset resultou em um conjunto de dados brutos, contendo
inconsisténcias tipicas de modelos generativos, como campos vazios, perguntas em outras linguas,
erros ortograficos e alucinagdes de modo geral. Isso demandou uma etapa subsequente de limpeza
e curadoria dos dados.

A limpeza foi realizada por meio de duas estratégias: manual e automdtica. A abordagem
manual consistiu na identificacio e exclusao de pares com erros evidentes ou contetido irrelevante.
J4 a limpeza automadtica envolveu a contagem de tokens por par pergunta-resposta, eliminando
os conjuntos com menos de 50 tokens, e menos de 10 tokens por campo (pergunta, resposta
ou contexto) além da remog¢ao de mais de 3100 duplicatas. Gerando um conjunto de dados limpo
composto por 61870 pares de perguntas e respostas.

Ap0s essa etapa, foi necessdrio avaliar a qualidade do conjunto de dados. Dado que os
textos foram gerados artificialmente, essa avaliagdo se mostrou desafiadora. Selecionamos, entdo,
uma amostra aleatéria com 101 pares pergunta—resposta, que passou por uma andlise qualitativa
conduzida por uma especialista na drea juridica. A avaliacdo seguiu os principios da Andlise
de Conteudo proposta por [Bardin 2011]. Dos 101 pares analisados, 76 foram considerados
satisfatdrios, enquanto os demais apresentaram algum tipo de inconsisténcia.

Por fim, apés a avaliacdo, o conjunto de dados foi exportado em formato CSV e
disponibilizado na plataforma Hugging Face [Hugging Face ], que hospeda tanto datasets quanto
modelos de linguagem.

Todo esse processo resultou em um dataset limpo e parcialmente validado, pronto para ser
utilizado no fine-tuning do modelo. A construgio cuidadosa da base de dados € um dos elementos
centrais para garantir o bom desempenho de modelos de linguagem: dados de qualidade sdo
fundamentais para resultados satisfatorios.

2.2. Treinamento do Modelo de Linguagem

Apb6s a criacdo do conjunto de dados de treino, a préxima etapa foi definir uma metodologia
para treinar um LLM. A Figura 2 mostra o pipeline de elaboragcao do modelo.
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Figura 2. Pipeline de elaboragao do Modelo

As maiores dificuldades nesse processo se concentraram na escolha do modelo base
e na elaboracdo do arquivo de configuragdo para o treinamento.



Diante da vasta gama de modelos abertos disponiveis, enfrentamos dificuldades em com-
preender as diferencas entre eles. Inicialmente consideramos modelos menores, mas observamos
limitagdes quanto ao desempenho e a capacidade de generalizagdo. A escolha pelo Qwen3-8B
[Qwen Team 2025] foi influenciada por testes preliminares positivos, pela documentagao acessivel
e, principalmente, pela possibilidade de utilizar um modelo relativamente grande gracas a infraestru-
tura disponibilizada pelo Sistema de Computacdo de Alto Desempenho (SMCAD) da universidade.

A metodologia de ajuste fino do modelo de linguagem foi conduzida utilizando o
framework Axolotl [Ebrahimi et al. 2024]. A abordagem inicial, que consistia em um ajuste fino
completo (Full Fine-Tuning), demonstrou ser impraticdvel por duas razdes principais. Primeira-
mente, 0 modelo exibiu um claro comportamento de superajuste (overfitting), gerando respostas
com baixa variabilidade e excessivamente aderentes ao conjunto de treinamento. Em segundo lugar,
o processo demandou um custo computacional elevado, dificultando sua execug¢@o com os recursos
de hardware disponiveis. Para superar esses desafios, a estratégia foi redefinida com a adog¢ao
da técnica de Adaptacdo de Baixo Ranque, ou Low-Rank Adaptation (LoRA) [Hu et al. 2021],
uma abordagem de ajuste fino eficiente em parametros (Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT).
A LoRA foi escolhida especificamente por mitigar o risco de overfitting e reduzir drasticamente
a carga computacional, uma vez que congela os pesos do modelo pré-treinado e treina apenas
um numero reduzido de parametros em matrizes de baixo ranque injetadas em sua arquitetura.

Ap6s um processo de experimentagdo iterativa para a otimizacao dos hiperparametros,
a configuracgdo final do treinamento com LoRA foi estabelecida para maximizar a capacidade
de generalizagdo do modelo.definiu-se o ranque r = 16, valor que representa um balanco entre
a capacidade de aprender as nuances do dominio juridico e a simplicidade necessdria para evitar
o superajuste. Para reforcar a regularizacdo, foi aplicado um dropout de 0,05 nas matrizes LoRA e
limitou-se o treinamento a trés épocas, evitando memorizacao excessiva. O modelo resultante apre-
sentou melhor desempenho em dados ndo vistos, gerando respostas mais diversificadas e semantica-
mente alinhadas ao dominio juridico, o que confirma a eficacia da abordagem LoRA para a tarefa.

3. Conclusao e Trabalhos Futuros

O desenvolvimento deste projeto de pesquisa proporcionou uma valiosa oportunidade de
aprendizado prético sobre o ciclo completo de constru¢cao de um sistema baseado em modelos de
linguagem, desde a elaboragdo do conjunto de dados até o treinamento de um modelo generativo.

Ao longo da trajetdria, os maiores aprendizados vieram justamente das escolhas tomadas,
ainda que nem sempre tenham sido as melhores. Cada etapa, da selec@o das fontes de dados
a defini¢ao dos hiperparametros de treinamento apresentou desafios que exigiram estudo, tentativa
e ajuste. A experiéncia mostrou que ajustes sdo sempre necessarios e fundamentais para o
amadurecimento cientifico.

Como continuidade deste trabalho, pretende-se avangar no desenvolvimento do chatbot ex-
plorando novas abordagens que permitam ampliar a capacidade de compreensao e contextualizacao
do modelo. Além disso, serd avaliada a aplicacdo da estratégia de Chain-of-Thought prompting
[Wei et al. 2022], que estimula o raciocinio passo a passo por parte do modelo, com potencial
para melhorar a coeréncia e a explicabilidade das respostas. Essas abordagens visam ndo apenas
aprimorar a qualidade das interagdes, mas também tornar o sistema mais robusto e confidvel
para usudrios leigos.
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