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Resumo

O crescimento do volume de processos nos tribunais superiores brasileiros tem impulsio-
nado o uso de aprendizado de maquina para apoiar tarefas de triagem e organizacao de
documentos juridicos. Neste trabalho, investigamos a classificacao automatica de pecas
processuais do Supremo Tribunal Federal (STF) em seis tipos candnicos (recurso extraordi-
nério, agravo em recurso extraordinério, sentenga, acérdao, despacho e outros) utilizando
o conjunto de dados Victor, bem como a geragao de explicagoes em linguagem natural
para as decisdoes do modelo. Comparamos baselines cldssicos baseados em TF-IDF com
classificadores lineares (SVM e Naive Bayes) a dois modelos de linguagem Gemma 3 ajus-
tados para sequence classification (270M parametros com full fine-tuning e 4B pardmetros
com QLoRA). Os resultados mostram que o Naive Bayes, embora apresente acuracia
alta, falha nas classes minoritarias, resultando em Fl-macro muito baixa, enquanto a
SVM com pesos balanceados atinge desempenho robusto (Fl-macro em torno de 0,82
no teste) e ja competitivo para o problema estudado; os modelos Gemma 3 270M e 4B
QLoRA obtém ganhos apenas modestos em F1l-macro, reforcando que, para tipificacao de
pecas, sinais lexicais simples capturam grande parte da estrutura da tarefa. Em seguida,
propomos arquiteturas hibridas em que um motor de decisao (SVM ou Gemma 3 270M) é
combinado a uma LLM Gemma 3 4B em modo conversa, encarregada de gerar explicagoes
em portugués juridico condicionadas a n-grams relevantes extraidos pelo classificador
linear. A qualidade das explicagoes é avaliada por uma métrica simples de fidelidade lexical
(feature coverage), com coberturas médias em torno de 0,79 no cenario SVM + LLM
e valores muito préximos (aproximadamente 0,76 vs. 0,77) na comparagao entre SVM
e Gemma 3 270M como motores de decisao. Os resultados sugerem que a combinacao
TF-IDF + SVM constitui uma base leve e eficaz para classificacao de tipo de peca no
Victor, enquanto arquiteturas hibridas com LLM explicadora oferecem um compromisso

pragmatico entre desempenho, custo computacional e transparéncia minima das decisoes.

Palavras-chave: Classificacao de documentos juridicos; Modelos de Linguagem de Grande
Escala (LLMs); Inteligéncia Artificial Explicavel; Dataset Victor






Abstract

The growing volume of cases in Brazil’s higher courts has fostered the use of machine
learning to support the triage and organization of legal documents. This work investigates
automatic classification of Brazilian Supreme Court (STF) documents into six canonical
types (Extraordinary Appeal, Interlocutory Appeal in Extraordinary Appeal, Judgment,
Appellate Decision, Admissibility Order, and Others) using the Victor dataset, as well
as the generation of natural-language explanations for model decisions. We compare
classical baselines based on TF-IDF and linear classifiers (SVM and Naive Bayes) with
two Gemma 3 language models fine-tuned for sequence classification (270M parameters
with full fine-tuning and a 4B-parameter model trained via QLoRA). Results show that
Naive Bayes, despite high accuracy, collapses on minority classes and yields very low
macro-F1, whereas a class-weighted SVM achieves robust performance (test macro-F1
around 0.82) and is already competitive for this task; Gemma 3 270M and 4B QLoRA
deliver only modest macro-F1 gains, indicating that simple lexical cues capture most of the
structure of document type classification. We then propose hybrid architectures in which
a decision engine (SVM or Gemma 3 270M) is combined with a Gemma 3 4B chat LLM
that generates legal Portuguese explanations conditioned on relevant n-grams extracted by
the linear classifier. Explanation quality is assessed through a simple lexical fidelity metric
(feature coverage), with average coverage around 0.79 in the SVM + LLM scenario and
very similar values (approximately 0.76 vs. 0.77) when comparing SVM and Gemma 3
270M as decision engines. Overall, the results suggest that TF-IDF + SVM provides a
lightweight and effective baseline for document type classification on Victor, while hybrid
architectures with an LLM explainer offer a pragmatic trade-off between performance,

computational cost, and minimal transparency of automatic decisions.

Keywords: Legal Document Classification; Large Language Models; Explainable Artificial

Intelligence; Victor Dataset
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1 Introducao

O Poder Judiciario brasileiro convive, ha anos, com um grande actiimulo de processos.
O relatorio Justica em Numeros 2024 indica cerca de 83,8 milhGes de processos em
tramitagao em 2023 e 35,3 milhoes de casos novos apenas nesse ano (Conselho Nacional
de Justica, 2024). Esse volume pressiona toda a estrutura da Justiga e afeta, em especial,
os tribunais superiores, responsaveis por uniformizar a interpretacao da Constituicao.
No Supremo Tribunal Federal (STF), isso aparece em filas de recursos extraordinérios
e agravos que exigem analise prévia de admissibilidade, exame da repercussao geral e

identificacdo de precedentes, tarefas que consomem muito tempo de servidores e ministros.

Diante desse cenario, o Judiciario intensificou a digitalizacao dos processos e passou
a investir em automacao para ganhar agilidade. Ferramentas como o Processo Judicial
Eletronico (PJe) e programas de inovagao tecnolégica passaram a integrar a rotina dos
tribunais. Nesse movimento, o Projeto Victor, desenvolvido pelo STF em parceria com
a Universidade de Brasilia, tornou-se uma das principais referéncias: o sistema utiliza
modelos de aprendizado de maquina para separar pecas processuais relevantes e classificar

recursos por temas de repercussao geral, apoiando o juizo de admissibilidade dos recursos

extraordinarios (FILHO; JUNQUILHO, 2018).

Como grande parte da atividade judicial é baseada em textos — petigoes, decisoes,
acérdaos e pareceres —, técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) passaram
a ter papel central nessas iniciativas. Revisoes sistematicas mostram que métodos de
aprendizado de maquina, como maquinas de vetores de suporte (SVM), redes neurais e
modelos baseados em embeddings, vém sendo aplicados com bons resultados em tarefas de
classificagdo de documentos juridicos, por exemplo na identificacao de tipos de acoes, areas
do direito e resultados de processos (MARTINS; SILVA, 2022). No contexto brasileiro, o
proprio Projeto Victor deu origem a bases de dados padronizadas com pecas de recursos
extraordinarios e agravos, o que estimulou estudos focados em classificar automaticamente
recursos por temas de repercussao geral e em apoiar a filtragem de processos que chegam
ao STF (FILHO; JUNQUILHO, 2018). Esses trabalhos indicam que modelos de PLN

podem reduzir o tempo gasto em tarefas repetitivas de leitura e triagem de processos.

Por outro lado, apenas obter boas métricas de desempenho nao é suficiente quando
se trata de decisoes que afetam direitos fundamentais. Parte da literatura em Direito e
tecnologia chama a atencao para o risco de que sistemas algoritmicos se tornem verdadeiras
“caixas-pretas”, em que nem mesmo os operadores do direito compreendem de forma
clara como a decisdo foi produzida (MARANHAO; FLORENCIO; ALMADA, 2021). No

caso especifico do Projeto Victor, estudos destacam que, embora o sistema seja eficiente
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para triagem, ainda existem desafios ligados a transparéncia do seu funcionamento e a
forma como os resultados sao apresentados aos magistrados (VALLE, 2023). A Resolugao
n° 332/2020 refor¢a que ferramentas de IA devem atuar apenas como apoio e que a
responsabilidade final permanece com o julgador humano, o que aumenta a importancia

de mecanismos de explicabilidade e de controle (Conselho Nacional de Justica, 2020).

E nesse ponto que se insere o problema central deste trabalho. De um lado, modelos
de classificagao de textos juridicos ja mostram bom desempenho em tarefas como a
triagem de recursos que chegam ao STF. De outro, ainda é pouco explorado como tornar
essas classificagOes mais transparentes e compreensiveis para juizes, servidores e demais
atores do sistema de justica. Em linha com a discussao sobre os impactos da inteligéncia
artificial no Direito (MARANHAO; FLORENCIO; ALMADA, 2021), este Trabalho de
Conclusao de Curso investiga uma abordagem que combina modelos de aprendizado de
maquina tradicionais, responsaveis pela classificacdo automatica de pegas processuais, com
grandes modelos de linguagem capazes de gerar explicagoes textuais em linguagem natural
para cada decisao automatizada. A ideia é aproximar o desempenho desses modelos das
exigéncias de justificativa préprias do ambiente juridico, contribuindo para um uso de IA
que seja, ao mesmo tempo, eficiente e mais alinhado aos principios de transparéncia e

legitimidade do processo decisorio no Supremo Tribunal Federal.

1.1 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo investigar uma abordagem de apoio a triagem de
recursos constitucionais que chegam ao Supremo Tribunal Federal, combinando modelos
de aprendizado de maquina tradicionais e grandes modelos de linguagem, empregados
tanto na classificagdo automatica de textos juridicos quanto na geracao de explicagoes em

linguagem natural sobre essas classificagoes.

1.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, este trabalho foi dividido nos seguintes objetivos

especificos:

1. Treinar e avaliar modelos de classificacao de textos juridicos, incluindo abordagens
de aprendizado de méquina tradicionais e grandes modelos de linguagem, utilizando

a base de dados adotada neste trabalho.

2. Desenvolver um fluxo de geracao de explica¢oes em linguagem natural, a partir das
saidas dos modelos de classificagdo e dos textos originais dos recursos, utilizando

um grande modelo de linguagem.
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3. Explorar diferentes estratégias de prompting e de fornecimento de contexto ao
modelo gerador de explicac¢oes, avaliando a coeréncia das justificativas produzidas

em relacao as decisoes de classificacao.

4. Analisar os resultados obtidos, discutindo o potencial de uso da abordagem
proposta como apoio a triagem de recursos constitucionais no Supremo Tribunal

Federal, bem como suas limitagoes e riscos.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos que embasam o problema de clas-
sificacdo automatica de documentos juridicos e as abordagens adotadas neste trabalho.
Inicialmente, descreve-se o sistema de justica brasileiro e os recursos constitucionais no
Supremo Tribunal Federal, bem como o Projeto Victor e o conjunto de dados VICTOR

utilizados nos experimentos, situando o problema em seu contexto juridico e computacional.

Em seguida, a Secao 2.2 revisa nogoes basicas de aprendizado de maquina supervisi-
onado e discute o impacto do desbalanceamento de classes na funcao de perda. A partir dai,
sao apresentadas diferentes formas de representacao vetorial de textos, incluindo o modelo
de saco de palavras e o esquema TF-IDF na Secao 2.3.2, e discutidos modelos classicos para
classificacao de texto na Sec¢do 2.4, com destaque para o Naive Bayes Multinomial (2.4.1)
e para SVM lineares (2.4.2). Na sequéncia, introduzem-se conceitos de Processamento
de Linguagem Natural e de modelos de linguagem baseados na arquitetura Transformer,
detalhando o mecanismo de atencao e autoatengao (2.6.1), a estrutura de decoders (2.6.2)
e a adaptacgao de Transformers para tarefas de classificagao de sequéncia (2.6.3), bem como

o uso de modelos de conversa para geracao condicional (2.6.4).

Por fim, o capitulo discute técnicas de fine-tuning de modelos de linguagem na
Segdo 2.7, com énfase em abordagens eficientes em pardmetros como PEFT (2.7.1) e
LoRA/QLoRA (2.7.2), e apresenta nogoes de explicabilidade em modelos de classificagao
de texto na Segdo 2.8, incluindo a métrica de fidelidade feature coverage (2.8.4). As
principais métricas de avaliacao usadas ao longo do trabalho, como acuracia e F1-macro,

sao revisadas na Secao 2.9.

2.1 Sistema de Justica e Projeto Victor

2.1.1 Recursos constitucionais no Supremo Tribunal Federal

No sistema de justica brasileiro, os processos normalmente comegam em um juizo
de primeira instancia e podem ser revistos por tribunais de segunda instancia. Em alguns
casos, ainda é possivel levar a discussdo ao Supremo Tribunal Federal (STF), por meio de
recursos chamados constitucionais. O principal deles é o recurso extraordindrio, utilizado
quando a parte alega que a decisao de um tribunal violou a Constituigao Federal (Tribunal
de Justi¢a do Distrito Federal e dos Territérios, 2023). De forma simplificada, o objetivo
desse recurso nao é reavaliar provas, mas verificar se houve algum problema na aplicagao

ou interpretagao da Constituicao.

Antes de chegar ao STF, o recurso extraordindrio passa por uma analise preliminar
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no tribunal de origem, que pode aceitar ou recusar o envio do processo a Corte. Se o
tribunal decidir nao encaminhar o recurso, a parte pode apresentar um agravo em recurso
extraordindrio (ARE), que é um pedido para que essa decisao seja revista e o caso seja
efetivamente analisado pelo STF (Tribunal de Justiga do Distrito Federal e dos Territérios,
2023). Além dessas pegas, os processos que chegam ao STF incluem outros documentos,
como acordaos (decisoes de tribunais), sentengas (decisoes de primeira insténcia), despachos

(atos mais simples de andamento do processo) e diferentes tipos de petigoes e anexos.

Do ponto de vista deste trabalho, cada um desses documentos pode ser visto como
um texto a ser classificado em uma entre véarias categorias possiveis. Esse é o problema de

classificacdo de documentos que sera explorado nos capitulos seguintes.

2.1.2 O Projeto Victor e a base de dados

O Projeto Victor é uma iniciativa do Supremo Tribunal Federal em parceria com
a Universidade de Brasilia que tem como objetivo usar técnicas de inteligéncia artificial
para apoiar a triagem de recursos constitucionais que chegam ao STF (DIAS et al., 2023).
A ideia central é utilizar modelos de aprendizado de maquina para ler automaticamente
partes dos processos e ajudar a identificar quais casos tratam de determinados temas e

quais merecem atencao especial dos ministros.

A partir dos processos digitais usados no Projeto Victor, foi construido o conjunto
de dados conhecido como VICTOR, voltado para pesquisas em processamento de linguagem
natural no dominio juridico (ARAUJO et al., 2020). Essa base retine dezenas de milhares de
processos e centenas de milhares de documentos individuais, cada um associado a um tipo
especifico de peca processual. Na tarefa de classificagdo de tipo de documento, amplamente
estudada na literatura, cada texto é rotulado em uma entre seis classes principais (SILVA
et al., 2018; BRAZ et al., 2018; ARAUJO et al., 2023):

o Acé6rdao: decisao de um tribunal, geralmente de segunda instancia;

» Recurso Extraordinario (RE): peca em que a parte leva uma questao constituci-
onal ao STF;

« Agravo em Recurso Extraordinario (ARE): pega usada para contestar a decisao

que recusou o envio de um recurso extraordinario ao STF;

» Despacho: ato simples do juiz ou ministro para dar andamento ao processo (por

exemplo, determinar uma intimagao ou juntar um documento);
» Sentenca: decisao de mérito proferida por juiz de primeira insténcia;

e Others (Outros): documentos que nao se encaixam nas categorias anteriores, como

peticoes intermediarias, certidoes e anexos.
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Na descrigao original do conjunto de dados, Luz de Araujo et al. (ARAUJO et
al., 2020) apresentam trés versoes do VICTOR (BVic, MVic e SVic). As versoes Medium
(MVic) e Small (SVic), mais utilizadas em estudos de classificacao de tipo de documento,
reinem dezenas de milhares de processos e centenas de milhares de documentos, com forte

desbalanceamento em favor da classe Others, como resumido na Tabela 1.

Tabela 1 — Métricas gerais das versées Medium (MVic) e Small (SVic) do dataset VIC-
TOR, conforme descrito em (ARAUJO et al., 2020).

Versao Processos Documentos Péginas N de classes % Docs. (Others)
MVic 44 855 628820 2086899 6 96,5%
SVic 6510 94267 339478 6 95,7%

Trabalhos anteriores ja utilizaram o VICTOR para treinar modelos de classificagdo
de textos juridicos, com diferentes técnicas, desde representacoes simples baseadas em
bag-of-words e maquinas de vetores de suporte até arquiteturas neurais mais complexas,
como redes convolucionais e redes recorrentes (SILVA et al., 2018; BRAZ et al., 2018;
ARAUJO et al., 2020; ARAUJO et al., 2023). Neste trabalho, o VICTOR, é adotado
como base para um problema de classificacdo multiclasse de documentos juridicos, sobre o
qual sao aplicados os modelos e métodos de explicabilidade apresentados nos capitulos

seguintes.

2.2 Aprendizado de Maquina Supervisionado

O aprendizado de maquina supervisionado é um ramo da inteligéncia artificial em
que um modelo é treinado a partir de exemplos rotulados, isto é, pares de entrada e saida
esperada. A ideia central é aprender uma fungdo que, ao receber uma nova entrada, seja
capaz de prever o rétulo correto com boa precisao (BISHOP, 2006; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Em problemas de classificagdo, como neste trabalho, as
saidas sdo categorias discretas (por exemplo, tipos de documentos juridicos), enquanto em

problemas de regressao as saidas sao valores numéricos continuos.

2.2.1 Conceitos basicos de classificacao

Em termos gerais, um problema de classificacao supervisionada é composto por um
conjunto de treinamento {(z;, )}~ ;, em que cada z; representa uma instancia de entrada
(por exemplo, o texto de um documento) e y; é o rétulo associado (por exemplo, a classe
do documento). O modelo recebe esses pares como exemplo e ajusta seus pardmetros para

minimizar uma fun¢ao de perda que mede o erro entre as previsoes do modelo e os rotulos

reais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Em modelos de classificacao baseados em redes neurais, a saida para cada exemplo
x; ¢ um vetor de pontuagoes (ou logits) zg(z;) € RE em que K é o ntimero de classes e 6
representa os parametros do modelo. Essas pontuacoes sao convertidas em probabilidades
por meio da funcao softmax:
exp (zk(xz))

=k xT;) =
po(y | z:) Zle exp (Zg(%))

L k=1,... K. (2.1)

A funcao de perda mais usada em classificagao multiclasse é a entropia cruzada.

Para um exemplo rotulado (x;,y;), a perda é dada por:

Ui, y;) = —log pa(yi | i), (2.2)

e a perda média no conjunto de treinamento é

N
L(0) = >~ ) (2.9
i=1

Na prética, o conjunto de dados disponivel é dividido em subconjuntos com papéis
distintos. O conjunto de treinamento é usado para ajustar os parametros do modelo mini-
mizando a funcao de perda. O conjunto de validagao ¢é utilizado durante o desenvolvimento
para escolher hiperpardmetros (como taxa de aprendizado, nimero de épocas ou tamanho
do modelo) e para decidir quando interromper o treinamento, evitando sobreajuste (over-
fitting). Por fim, o conjunto de teste é reservado para a avaliagao final, sendo composto
por exemplos que nao foram utilizados nem para o treinamento nem para a validagao
(BISHOP, 2006; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Essa separacao permite
estimar de forma mais confiavel a capacidade de generalizacdo do modelo para novos

dados.

De forma resumida, o fluxo de um problema de classificagdo supervisionada de
textos, como o adotado neste trabalho, esta esquematizado na Figura 1. Nele, um conjunto
inicial de dados rotulados (z,y) é dividido em trés subconjuntos: base de treino, base de
validagao e base de teste. Os exemplos de treino e validagao passam por uma etapa comum
de pré-processamento e vetorizagao dos textos e sao utilizados no ajuste dos parametros
do modelo e na escolha de hiperparametros. Por fim, o modelo treinado é avaliado em
dados de teste, que também passam pelo mesmo pré-processamento, de modo a estimar

seu desempenho em exemplos nao vistos durante o treinamento.

2.2.2 Desbalanceamento de classes e ponderacao da funcido de perda

Em muitos problemas reais de classificacao, algumas classes aparecem com muito
mais frequéncia do que outras. Esse fenémeno é conhecido como desbalanceamento de

classes. Quando isso ocorre, um modelo pode obter uma alta acuracia apenas por acertar
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Figura 1 — Esquema geral de um problema de classificagao supervisionada de textos.

Divisao do Conjunto de Dados

Base de Treino ]7
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Pré-Processamento Treinamento do
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Base de Teste F ¢

—

Avaliagao do
Modelo

Ajuste de hiperparametros (validagao)

Fonte: elaborado pelo autor.

bem as classes majoritarias, mesmo tendo um desempenho ruim nas classes minoritarias
(HE; GARCIA, 2009). Em contextos sensiveis, como o juridico, isso pode ser problemético,
pois classes com poucos exemplos podem ser justamente as mais importantes do ponto de

vista pratico.

Uma estratégia simples e bastante utilizada para mitigar esse problema é atribuir
pesos diferentes as classes na funcao de perda. De forma geral, classes menos frequen-
tes recebem pesos maiores, de modo que erros nessas classes “custem” mais durante o
treinamento do modelo. Em modelos lineares e redes neurais, isso é feito por meio de

uma versao ponderada da entropia cruzada (weighted cross-entropy), em que o termo de
cada exemplo é multiplicado pelo peso da sua classe (BISHOP, 2006; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016; HE; GARCIA, 2009).

Seja wy > 0 o peso associado a classe k. A perda ponderada para um exemplo

(x;,y;) pode ser escrita como:

gw(xhyi) = T Wy, logpg(yi | i), (2'4)

de modo que a contribuicao de cada exemplo para a perda total depende tanto da
probabilidade prevista quanto da importancia relativa da sua classe. Os valores de wy sao
tipicamente escolhidos em funcao da frequéncia de cada classe, como sera detalhado no
Capitulo 4.

2.3 Representacao Vetorial de Textos

Modelos de aprendizado de maquina operam sobre vetores numéricos, nao sobre
texto bruto. Por isso, em tarefas de classificacdo de textos é necessario transformar
cada documento em uma representacao vetorial que capture, de forma compacta, o

contetido relevante daquele texto (JURAFSKY; MARTIN, 2023; MANNING; RAGHAVAN;

SCHUTZE, 2008). Existem diversas estratégias para isso, desde modelos mais simples
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baseados em contagem de palavras até representacoes densas aprendidas por redes neurais
(embeddings). Nesta secao sdo apresentados os conceitos bésicos de tokenizagdo e n-grams,

que servem de base para as representacoes utilizadas neste trabalho.

2.3.1 Tokens, vocabulario e n-grams

O primeiro passo para representar um texto ¢ dividi-lo em unidades menores
chamadas tokens. Em muitos modelos classicos de processamento de linguagem natural,
um token corresponde aproximadamente a uma palavra, obtida a partir da divisao do texto
em espacos em branco e sinais de pontuagao. Em modelos mais recentes, como os grandes
modelos de linguagem, a tokenizacdo costuma ser feita em nivel de subpalavras, de modo
que palavras raras possam ser decompostas em partes menores, mas o principio permanece o
mesmo: um texto é visto como uma sequéncia ordenada de tokens (JURAFSKY; MARTIN,
2023).

Dado um conjunto de documentos, o vocabuldrio é o conjunto de todos os tokens
distintos observados nesse conjunto. Em representacoes tradicionais como bag-of-words,
cada token do vocabulario passa a ocupar uma posicao fixa em um vetor, e a presenga ou

frequéncia desse token em cada documento é usada como caracteristica para o modelo de
classificacdo (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

Uma forma simples de enriquecer essa representacao é considerar nao apenas
tokens isolados, mas também sequéncias de tokens consecutivos, chamadas de n-grams. Um
unigrama (1-gram) corresponde a um tnico token, um bigrama (2-gram) corresponde a uma
sequéncia de dois tokens adjacentes, e assim por diante. Por exemplo, na expressao “recurso
extraordinario”, os unigramas seriam “recurso” e “extraordinario”, enquanto o bigrama
“recurso extraordinario” captura a expressao composta inteira. Em textos juridicos, em
que muitas expressoes possuem significado préprio (como “agravo interno”; “repercussao
geral” ou “recurso extraordindrio”), o uso de n-grams é especialmente ttil para representar
melhor essas combinagoes de termos. Essa ideia ¢ ilustrada na Figura 2, que mostra a

tokenizacao da frase e a formacao de unigramas e bigramas a partir dos mesmos tokens.

Figura 2 — Exemplo de tokenizagao e formagao de unigramas e bigramas.

Termo original O recurso extraordinario foi interposto
Tokens (UnigramaS) [ ] ] [ recurso ] [extraordinério] [ foi ] [ interposto ]
Tokens (Bigramas) 0 recurso extraordinario foi

recurso extraordinario foi interposto

Fonte: elaborado pelo autor.
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2.3.2 Modelo de saco de palavras e TF-IDF

Uma forma classica de representar textos para uso em modelos de aprendizado
de méquina é o modelo de saco de palavras (bag-of-words). Nessa abordagem, a ordem
dos tokens no texto ¢ ignorada e cada documento ¢ descrito apenas pela informagao de
quais termos do vocabulédrio aparecem e com que frequéncia (MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE, 2008). A partir de um conjunto de documentos, constréi-se uma matriz
termo—documento em que cada linha corresponde a um termo do vocabulario, cada coluna
corresponde a um documento e cada célula armazena a contagem de ocorréncias desse

termo naquele documento.

Para ilustrar a representacgao vetorial, considere dois documentos curtos no dominio

juridico, denotados por Dy e Dy, com o seguinte conteido textual:

e D;i: “O recurso extraordinario foi interposto”;

e Dy: “O agravo em recurso extraordinario foi provido”.

Considerando um vocabulario reduzido aos termos mais relevantes desses textos,
a matriz termo—documento no modelo de saco de palavras pode ser escrita como na
Tabela 2. Cada célula contém a contagem de ocorréncias do termo na linha em cada um

dos documentos Dy e Ds.

Tabela 2 — Exemplo simplificado de matriz termo—documento com contagens de termos.

Termo D, D,
recurso 1 1
extraordinario 1 1
agravo 0 1
interposto 1 0
provido 0 1

Embora simples, essa representagao se mostrou bastante eficaz em tarefas de
classificacao de textos, especialmente quando combinada com modelos lineares como Naive
Bayes e maquinas de vetores de suporte (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).
Na pratica, o vocabulario pode incluir ndo apenas unigramas, mas também n-grams, como

discutido na subsecao anterior, o que permite capturar expressoes compostas relevantes.

Em vez de utilizar diretamente as contagens brutas de termos, é comum empregar
um esquema de ponderac¢ao chamado TF-IDF (term frequency—inverse document frequency).
A ideia é atribuir peso maior aos termos que sdo frequentes em um documento especifico,
mas raros na colegao como um todo (JURAFSKY; MARTIN, 2023). De forma simplificada,
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a frequéncia do termo t no documento d pode ser representada por tf,;, enquanto a

frequéncia inversa do documento é dada por:

N
idf, = log (df) , (2.5)
t

em que N é o numero total de documentos e df; é o nimero de documentos em que o

termo t aparece. O peso final TF-IDF é obtido pelo produto:

Wy a = tft,d . ldft (26)

Cada documento passa, assim, a ser representado por um vetor wy de dimensao
igual ao tamanho do vocabulario. Esses vetores sao tipicamente esparsos, isto ¢, a maior
parte de suas posicoes é igual a zero, ja que cada documento contém apenas uma fragao dos
termos possiveis. Essa esparsidade é explorada por implementacgoes eficientes de modelos
lineares, o que torna a combinacgao entre TF-IDF e classificadores como SVM e Naive Bayes
bastante adequada para grandes colegdes de texto (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008).

2.3.3 Embeddings e representacdes distribuidas

As representacoes baseadas em saco de palavras e TF-IDF tratam cada termo do
vocabulario como uma dimensao independente em um vetor esparso. Nessa visao, palavras
diferentes ocupam posigoes distintas e nao hé, na propria representacao, informagcao direta
sobre similaridade seméantica entre termos. Por exemplo, os tokens “recurso” e “agravo”
sao representados por dimensoes totalmente separadas, mesmo que estejam relacionados
no contexto juridico. Na parte superior da Figura 3, essa ideia ¢ ilustrada por um vetor
comprido em que a maior parte das posi¢oes assume valor zero, enquanto apenas algumas

dimensoes correspondentes a termos relevantes apresentam valores diferentes de zero.

A ideia de embeddings de palavras surgiu como uma alternativa mais expressiva a
esse tipo de representacao. Em vez de associar cada termo a uma dimensao de um vetor
esparso, cada palavra (ou subpalavra) é mapeada para um vetor denso de dimensao fixa,
tipicamente com dezenas ou centenas de componentes. Essas representacoes sao chamadas
de distribuidas porque a informacgao sobre o significado de cada termo é distribuida ao
longo de varias dimensoes, e nao concentrada em uma tnica posicao (BENGIO et al., 2003).
Na parte inferior da Figura 3, esse conceito aparece como um vetor curto em que todas
as componentes assumem valores reais distintos, mostrando que cada dimensao contribui
um pouco para codificar o significado do termo ou documento. Modelos como Word2Vec
aprendem esses vetores automaticamente a partir de grandes cole¢oes de texto, ajustando
os embeddings para que palavras que aparecem em contextos semelhantes tenham vetores
proximos no espago vetorial (MIKOLOV et al., 2013).
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Em representacoes desse tipo, relacoes semanticas e sintaticas podem ser aproxima-
das por operagoes geométricas no espago de embeddings. Termos que desempenham papéis
parecidos em frases (por exemplo, “recurso extraordindrio” e “recurso especial” em certos
contextos juridicos) tendem a ser mapeados para pontos proximos, enquanto termos menos
relacionados, como “juiz” e “advogado”, podem formar outro agrupamento. A Figura 4
mostra um exemplo bidimensional simplificado desse espacgo: cada ponto representa o
embedding projetado de um termo, e observa-se que “recurso extraordinario” e “recurso
especial” aparecem em uma mesma regiao, indicando alta similaridade, enquanto “juiz”
e “advogado” formam um grupo separado, mas também proximo entre si. Esse tipo de
organizagao geométrica ¢ o que permite que modelos de aprendizado de maquina utilizem
nao apenas a presenca de um termo, mas também sua posicao relativa em relagdo a outros

termos.

Modelos baseados em transformadores e grandes modelos de linguagem (LLMs)
generalizam essa ideia ao produzir ndo apenas um tnico embedding por palavra, mas
representacoes contextuais. Em vez de um vetor fixo para cada termo, a representagao
de um token passa a depender da frase em que ele aparece. Assim, a palavra “recurso”
em “recurso extraordinario” pode receber um embedding diferente do que em “recurso
administrativo”, pois o modelo leva em conta o contexto completo da sentenca (DEVLIN
et al., 2019; JURAFSKY; MARTIN, 2023). Essas representagoes densas contextuais sao
geradas internamente pelo modelo e servem como base para camadas de classificacao ou

outras tarefas de processamento de linguagem natural.

Figura 3 — Comparacao entre uma representacao TF-IDF esparsa e um embedding denso

de baixa dimensao.

Representacdo TF-IDF (vetor esparso)

00.0000.000000.0
e

Termo Relevante (Valor TF-IDF) /

Embedding denso (vetor de baixa dimensao)

0.89 0.41 -0.67 0.33 0.19 -0.55

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 4 — Exemplo ilustrativo de um espago de embeddings em duas dimensoes.
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.4 Modelos Classicos para Classificacao de Texto

Antes do surgimento dos modelos baseados em redes neurais profundas e em trans-
formadores, a maior parte das aplicacoes de classificacao de textos era baseada em modelos
chamados aqui de cldssicos, isto é, métodos de aprendizado de maquina supervisionado
que operam sobre representagoes como saco de palavras e TF-IDF (SEBASTIANI, 2002).
Nessa linha, classificadores lineares como Naive Bayes, regressao logistica e maquinas de
vetores de suporte (SVM) tornaram-se padroes de fato em tarefas como categorizacao
de documentos, filtragem de spam e classificagdo de noticias (MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE, 2008; JOACHIMS, 1998).

Esses modelos apresentam algumas vantagens importantes: sao relativamente sim-
ples de treinar e de interpretar, funcionam bem com vetores esparsos de alta dimensao e
tém custo computacional baixo, o que os torna adequados como baselines em estudos expe-
rimentais. Além disso, em muitos cenarios de classificacao de textos, o desempenho obtido
por esses métodos ainda é competitivo em relagao a abordagens mais recentes, quando os
recursos computacionais ou o volume de dados anotados sao limitados (SEBASTIANI,
2002).

Neste trabalho, dois desses modelos sao utilizados como referéncia para comparar
o desempenho de abordagens mais recentes baseadas em grandes modelos de linguagem: o
Naive Bayes Multinomial, descrito na Se¢ao 2.4.1, e as maquinas de vetores de suporte,

descritas na Secao 2.4.2.
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2.4.1 Naive Bayes Multinomial

O classificador Naive Bayes Multinomial é um modelo probabilistico amplamente
utilizado em tarefas de classificacdo de textos. A ideia central é estimar, para cada classe
¢, a probabilidade de um documento x pertencer a essa classe, isto é, P(c | z). Pela regra

de Bayes, tem-se

P(c|x) x P(c) P(x | ¢, (2.7)

em que P(c) é a probabilidade a priori da classe e P(z | ¢) é a probabilidade do documento
dado a classe (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

Para textos representados no modelo de saco de palavras, cada documento é descrito
por um vetor de contagens x = (x1,Z2,...,Ty), em que x; indica quantas vezes o termo j
do vocabulario aparece no documento. O modelo multinomial assume que, dada a classe
¢, as ocorréncias dos termos seguem uma distribuicdo multinomial parametrizada por
P(w; | ¢), a probabilidade de observar o termo w; em documentos da classe c¢. Sob a
hip6tese de independéncia condicional entre os termos, tem-se (MCCALLUM; NIGAM,
1998)

1%
P(z|c¢) o [[ Plw; | ¢)™. (2.8)

j=1
Na pratica, trabalha-se no espaco logaritmico, de modo que a decisdo do classificador

consiste em escolher a classe que maximiza

log P(c) + > zjlog P(w; | c). (2.9)

J=1

Os parametros P(w; | ¢) sao estimados a partir das contagens de termos nos
documentos de treinamento de cada classe, usualmente com suavizagao de Laplace para
evitar probabilidades nulas. Se IV;; denota o nimero total de ocorréncias do termo w; em

documentos da classe ¢, entao uma estimativa com suavizagao aditiva o > 0 é dada por

A N, + «
Pw; | ¢) = i% . :
> pe1 New +aV

(2.10)

Esse modelo é particularmente adequado para classificagao de textos porque lida
naturalmente com vetores de contagens ou frequéncias de termos, assume uma distribuicao
multinomial coerente com o modelo de saco de palavras e pode ser treinado de forma
muito eficiente mesmo em colegoes grandes (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008;
NIGAM et al., 2000). Apesar da hipétese de independéncia condicional entre termos ser
bastante simplificadora, o Naive Bayes Multinomial costuma fornecer um baseline forte
para classificacao de documentos, com baixo custo computacional de treinamento e de

predicao.
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2.4.2 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) lineares

Méquinas de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines) sao
modelos de classificagao que buscam encontrar um hiperplano que separe, com a maior
margem possivel, os exemplos de classes diferentes em um espago vetorial (CORTES;
VAPNIK, 1995; BISHOP, 2006). No caso binario, com rétulos y; € {—1,+1} e vetores de
caracteristicas z; € R?, um classificador SVM linear procura um vetor de pesos w e um

viés b tais que a fronteira de decisao seja dada por
flx)=w'z+b=0. (2.11)

A Figura 5 ilustra esse conceito em um cenario bidimensional simplificado: exemplos de
duas classes sdo representados como pontos em um plano, o hiperplano de separagao (linha
continua) divide, idealmente, os exemplos da Classe +1 (circulos azuis) dos exemplos
da Classe —1 (quadrados vermelhos), e as linhas tracejadas correspondem as margens.
Os pontos circulados, que tocam essas margens, sao os vetores de suporte e sao eles que

determinam a largura da margem.

Figura 5 — Exemplo bidimensional de uma maquina de vetores de suporte linear

* " Vetores de Suporte

@ Classe +1 (e.g., Documento Relevante)
B Classe -1 (e.g., Documento Irrelevante)

Vetores
de Suporte O i

Ei N

Feature 2 (e.g., Termo B)

Hiperplano de Separac¢ao
wlx+b=0)

v Margem

A 4

Feature 1 (e.g., Termo A)

Fonte: elaborado pelo autor.

Na formulagao de margem suave (soft-margin), o problema de treinamento pode

ser escrito como

1 N
min §Hw||2—|—C'ZmaX(O, 1 —yi(wai—i-b)), (2.12)
e i=1

em que o primeiro termo incentiva hiperplanos com grande margem (norma de w pequena),

e o segundo termo, baseado na hinge loss, penaliza exemplos classificados incorretamente
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ou préximos demais da fronteira de decisao (BISHOP, 2006). O parametro C' > 0 controla

0 compromisso entre maximizar a margem e permitir violagoes das restricoes de separacgao.

Em tarefas de classificacdo de textos, as SVM lineares se tornaram particularmente
populares porque lidam bem com vetores de alta dimensao e esparsos, como aqueles
obtidos a partir de representagoes TF-IDF (JOACHIMS, 1998; SEBASTIANI, 2002).
Nesses cendrios, o nimero de atributos (termos do vocabuldrio) costuma ser muito maior
do que o nimero de documentos, e o uso de um kernel nao linear raramente é necessario.

O modelo adotado neste trabalho utiliza o kernel linear, definido por
K(z,2') =22 (2.13)
de modo que a fungao de decisao pode ser escrita como

fx) =w'z+b="1" aiy K(z;,z) +b, (2.14)
€S
em que S denota o conjunto de vetores de suporte e a; > 0 sdo coeficientes aprendidos na

etapa de treinamento (CORTES; VAPNIK, 1995).

Uma vantagem adicional das SVM lineares em relagdo a modelos mais complexos é
a possibilidade de inspecionar diretamente o vetor de pesos w. Cada componente de w esta
associado a um termo do vocabuléario, de modo que pesos de maior magnitude indicam
atributos mais relevantes para a decisao do modelo. Termos com pesos positivos tendem a
favorecer a atribuicao de um documento a determinada classe, enquanto pesos negativos
indicam evidéncias em sentido contrario. Essa propriedade torna as SVM lineares um
ponto de partida interessante para técnicas de explicacdo baseadas em atributos, que serao

retomadas em sec¢oes posteriores sobre explicagao de modelos.

2.5 Processamento de Linguagem Natural e Modelos de Linguagem

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) estuda métodos computacionais
para analisar, representar e gerar texto em linguas naturais (JURAFSKY; MARTIN, 2023).
Dentro desse campo, os modelos de linguagem tém papel central: eles procuram estimar
a probabilidade de sequéncias de tokens, isto é, P(wi,ws,...,wr), e sd0 a base para

tarefas como predicao de préxima palavra, geragdo de texto e fine-tuning para classificacao
(JURAFSKY; MARTIN, 2023).

Modelos de linguagem modernos, como os baseados na arquitetura de transforma-
dores, sao treinados em grandes colecoes de textos e aprendem representacoes densas e
contextuais para cada token (VASWANI et al., 2017). Quando esses modelos possuem
bilhoes de parametros e sao treinados em dados de larga escala, passam a ser chamados de

grandes modelos de linguagem (Large Language Models — LLMs), que podem ser adaptados
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para diversas tarefas, incluindo classificacao de textos juridicos, por meio de técnicas de
fine-tuning ou de prompting (BROWN; MANN; RYDER, 2020).

Um componente fundamental desses modelos é a forma como o texto bruto é
quebrado em unidades menores, chamadas tokens, que sdo os verdadeiros elementos
manipulados pelo modelo. A préxima subse¢ao descreve o processo de tokenizagao adotado

em LLMs modernos.

2.5.1 Tokenizacdo em grandes modelos de linguagem

Modelos de linguagem nao operam diretamente sobre caracteres ou palavras, mas
sobre sequéncias de tokens. Em linguas como o portugués, uma palavra pode ser composta
por véarios morfemas (prefixos, sufixos, flexes), e o vocabuldrio possivel de palavras
distintas é muito grande. Por isso, LLMs costumam usar esquemas de subword tokenization,
em que palavras sao quebradas em unidades menores, chamadas subtokens (SENNRICH;
HADDOW:; BIRCH, 2016). Nessa abordagem, o texto é segmentado em um conjunto finito
de subpalavras que pode ser combinado para formar tanto palavras comuns quanto termos

raros.

Algoritmos como Byte Pair Encoding (BPE) e SentencePiece sdo exemplos po-
pulares de tokenizacao em subpalavras. O BPE aprende iterativamente um vocabulario
de subunidades a partir de pares de caracteres ou subpalavras mais frequentes, permi-
tindo representar palavras raras como combinages de subtokens frequentes (SENNRICH;
HADDOW; BIRCH, 2016). O SentencePiece, por sua vez, implementa BPE e modelos
baseados em unigramas de forma independente de lingua e pode treinar diretamente a
partir de texto bruto, sem exigir tokenizac¢ao prévia em palavras (KUDO; RICHARDSON,
2018). Na prética, isso significa que uma mesma palavra pode ser decomposta em um ou
mais tokens, e que termos juridicos menos comuns (por exemplo, expressoes latinas) ainda

podem ser representados por combinagoes de subpalavras presentes no vocabulario.

Uma frase relativamente curta em portugués pode ter poucas palavras, mas, ao
ser decomposta em subtokens, o niimero total de tokens pode ser bem maior. A Figura 6
ilustra esse efeito em um exemplo juridico simples. Na parte superior, o texto original (“O
recurso extraordindrio foi interposto pelo autor.”) é segmentado em sete palavras. Na parte
inferior, a mesma frase é decomposta em subpalavras (BPE/SentencePiece), resultando
em onze tokens. E essa contagem em tokens, e nao em palavras, que de fato importa para

o modelo.

Modelos de linguagem também possuem um comprimento maximo de sequéncia
(context window), expresso em numero de tokens. Na Figura 6, o painel a direita representa
uma janela de contexto hipotética de 512 tokens, com um ponto de truncamento marcado

em vermelho. Qualquer token além desse limite é descartado (truncamento), o que significa
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que partes do documento podem ficar invisiveis para o modelo. Em textos juridicos longos,
como as pecas presentes na base utilizada neste trabalho, essa diferenga entre niimero
de palavras e nimero de tokens, bem como a escolha do max_length e da estratégia de

truncamento, tem impacto direto nas informagoes disponiveis para a decisao de classificagao.

Figura 6 — Exemplo de tokenizacao em palavras e em subpalavras para uma frase juridica,

e relagao com o limite de comprimento da janela de contexto.

Texto original:
0 recurso extraordinario foi interposto pelo autor.

Tokenizagdo em palavras
@ recurso”extraordinério” foi ||interposto|| pelo || autor l—

L )
T

7 palavras

Janela de contexto / max_length

0 Ponto de Truncamento | 512 tokens

S i Modelos limitam o tamanho da entrada em
Tokenizagdo em subpalavras (BPE/SentencePiece) ntmero de tokens (ex.: 512, 1024, 4096).

IEI curso(|extra||ordindrio|| foi || inter|[posto autor—

L )
T
11 tokens (subpalavras)

Tokens além do limite sao
descartados (Truncamento)

Fonte: elaborado pelo autor.

2.5.2 Modelos de linguagem

De forma geral, um modelo de linguagem procura atribuir uma probabilidade
a sequéncias de tokens (ti,ts,...,t7). Um modo classico de formular esse problema é

decompor a probabilidade conjunta como um produto de probabilidades condicionais:

T
Py(ti,ta, .. tr) = [ Polti | t, .- ticn), (2.15)
i=1
em que Py(t; | t1,...,t;_1) representa a probabilidade do proximo token dado o histérico

anterior, parametrizada por um modelo com pardmetros 6 (JURAFSKY; MARTIN, 2023;
GOLDBERG, 2017). Modelos treinados com esse objetivo sao chamados de autoregressivos

e aprendem a prever o proximo token em uma sequéncia.

Outro tipo importante de objetivo é o de masked language modeling, popularizado
por modelos como o BERT (DEVLIN et al., 2019). Nesse caso, alguns tokens da sequéncia
sao substituidos por um simbolo especial ([MASK] ), e o modelo é treinado para prever os

tokens originais com base no restante do contexto. Em vez de prever sempre o proximo
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token, o modelo aprende a reconstruir partes ausentes da frase, explorando informacao de

ambos os lados do token mascarado.

A Figura 7 resume esses dois padroes de treinamento. No painel esquerdo, o modelo
autoregressivo recebe uma sequéncia de tokens [t1, to, 3, ..., tr] e é treinado para atribuir
alta probabilidade ao proximo token, como indicado pela seta que liga o histérico (1, to, t3)
ao token t, destacado em azul (P(t4 | t1,t2,t3)). No painel direito, o modelo com méscara
recebe uma sequéncia em que um dos tokens foi substituido por [MASK] e aprende a
reconstruir o token oculto a partir do contexto a esquerda e a direita, como indicado pelas

setas que convergem para o token mascarado.
Figura 7 — Esquema ilustrando os objetivos de treinamento autoregressivo e com méascara,

e o uso do token [CLS] para classificacao.

Modelo autoregressivo Modelo com mascara (masked LM)

P(t_; | contexto & esquerda e a direita)

P(t_s Ity tar ) m '/\

[ [t_1] ][ [t_2] ][ [t_3] ][ [t_4] ] [ [t_T] ] [ [t_1] ][ [t_2] ][ [MASK] ][ [t_4] ][ [t_5] ]

Treinado para prever o préximo token Treinado para reconstruir tokens
dado o histdrico. mascarados usando o contexto completo.

Camada de

Fonte: elaborado pelo autor.

Tanto em modelos autoregressivos quanto em modelos com méscara, o treinamento ¢
feito minimizando uma func¢ao de perda baseada na entropia cruzada entre as probabilidades
previstas e os tokens observados. Apds o treinamento, modelos autoregressivos podem ser
usados para geracao de texto: dado um prompt inicial, o proximo token ¢é escolhido com
base na distribuicao Py(t; | t1,...,ti—1) (por exemplo, via amostragem ou escolha do token

mais provavel), e o processo se repete até atingir um comprimento maximo ou um token

de fim de sequéncia (BROWN; MANN; RYDER, 2020).

Modelos do tipo BERT, treinados com méascara, costumam incluir um token especial
de inicio de sequéncia (como [CLS]), cuja representacao contextual é usada como resumo
do texto e alimentada a uma camada linear de classificacao, como ilustrado na parte inferior
da Figura 7 (DEVLIN et al., 2019). Em modelos autoregressivos, é possivel adicionar uma
classification head que recebe a representacao de um token especifico (por exemplo, o tltimo

token) ou usar o préprio modelo para produzir, em linguagem natural, a resposta desejada
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a partir de um prompt adequado. Neste trabalho, exploramos essas duas capacidades:
modelos de linguagem sao utilizados tanto como classificadores de textos juridicos quanto

como geradores de explica¢oes em linguagem natural para as decisoes de classificacao.

2.6 Arquitetura Transformer e grandes modelos de linguagem

Grande parte dos modelos de linguagem modernos, incluindo os LLMs utilizados
neste trabalho, baseia-se na arquitetura Transformer proposta por Vaswani et al. (2017).
Diferentemente de redes recorrentes, os Transformers utilizam camadas de autoatencdo
para processar todos os tokens de uma sequéncia em paralelo, permitindo que cada posi¢ao
“enxergue” diretamente o restante do contexto. Essa ideia, combinada com camadas feed-
forward e mecanismos de normalizagao, deu origem a modelos profundos capazes de
capturar dependéncias de longo alcance em texto, tornando-se a base de LLMs como
BERT, GPT e seus sucessores (DEVLIN et al., 2019; BROWN; MANN; RYDER, 2020;
JURAFSKY; MARTIN, 2023).

A seguir, apresenta-se de forma resumida o mecanismo de atencao e autoatencao,

que constitui o nicleo da arquitetura Transformer.

2.6.1 Mecanismo de atencdo e autoatencao

A ideia central do mecanismo de atencao é permitir que uma representacao ve-
torial consulta (query) foque em outras representagoes relevantes (keys) e combine suas
informagoes (values). Em um Transformer, cada token de entrada é projetado em trés
vetores: consulta g;, chave k; e valor v;. Agrupando essas projecoes em matrizes @, K e V,

a atencao scaled dot-product é definida por

Attention(Q, K, V) ft (QKT> V (2.16)

ention(Q, K, V) = softmax| —— | V, .
Vi

em que di ¢ a dimensao das chaves e a funcao softmax produz uma distribuicao de pesos

sobre as posigoes da sequéncia (VASWANI et al., 2017; JURAFSKY; MARTIN, 2023).

Quando consultas, chaves e valores sao obtidos da mesma sequéncia de entrada,
fala-se em autoatencdo. Cada token passa a “olhar” para os demais tokens do texto e gera
uma nova representacao como combinacao ponderada dos valores V', levando em conta o
contexto inteiro. Em uma frase juridica, por exemplo, o token associado a “recurso” pode
dar mais peso a termos como “extraordinario” ou “especial”, que ajudam a precisar o seu

sentido no contexto.

A Figura 8 ilustra esse processo de forma esquematica. Na parte superior, uma
frase juridica curta é decomposta em tokens, e cada um deles gera vetores ), K e V' por

projecoes lineares. A matriz central representa os pesos de atencio softmax(QK " /v/dy);
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a linha destacada para o token “recurso” mostra que ele atribui maior peso a tokens
semanticamente relacionados, como “extraordinario”. A direita, esses pesos sao usados para
combinar os valores V' e produzir uma nova representacao de “recurso”, agora enriquecida

pelas informagoes dos demais tokens.

Na parte inferior da Figura 8, apresenta-se a ideia de multi-head attention. Varias
cabecas de atencao processam a mesma sequéncia em subespagos diferentes, cada uma
com suas proprias projecoes (@, K e V e sua propria matriz de atencao. As saidas dessas
cabecas sao concatenadas e projetadas de volta para o espaco original, permitindo que o
modelo capture, ao mesmo tempo, diferentes tipos de relagoes entre os tokens (VASWANI
et al., 2017).

Figura 8 — Esquema simplificado do mecanismo de autoatencdo em uma camada Trans-

former.

[0]

[recurso] Nova representagao
de "recurso”
(combinagao
foi] ponderada de V)

[extraordinario]

Pesos de atencédo
(softmax(QKT/Vd,))

[interposto]

Projegdes lineares: Q, Ke V

Cada token é atualizado como combinagédo ponderada dos

Tolehs deentradadapomayenzagao) valores V dos demais tokens (autoatengéo).

Head 1 Head 2 Head 3

>
Q _\ Concatenagéo + .| Saida da multi-
K @—»% % % projegéo linear head attention
v

Varias cabegas de atengdo aprendem padrdes diferentes e sdo combinadas na saida (multi-head attention).

w
w

Fonte: elaborado pelo autor om base em Vaswani et al. (2017).

2.6.2 Estrutura basica de Transformers decoders

Modelos de linguagem autoregressivos modernos, como os do tipo GPT, sao baseados
em pilhas de camadas decoder da arquitetura Transformer (VASWANI et al., 2017; BROWN;
MANN; RYDER, 2020). Em alto nivel, cada camada decoder recebe as representagoes dos
tokens de entrada e as transforma por meio de trés componentes principais: uma camada
de autoatencao multi-head mascarada, uma rede totalmente conectada (feed-forward ou

MLP) e conexoes residuais com normalizagao.

Sejam h¥) as representacoes na camada [. Primeiro aplica-se a autoatencdo multi-

head, seguida de conexao residual e LayerNorm:

b = LayerNorm(h(l) + MHA(h(l))). (2.17)
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Em seguida, aplica-se uma MLP posicional (mesma MLP em cada posigao), também com

conexao residual e normalizacao:

R = LayerNorm(iL(l) + MLP(iL(l))). (2.18)

Empilhando varias camadas desse tipo, o modelo refina as representagoes dos tokens,
combinando informagoes de todo o contexto via autoatencao e aplicagdes nao lineares da
MLP (VASWANTI et al., 2017; JURAFSKY; MARTIN, 2023).

Para que o modelo seja autoregressivo, a matriz de atengao recebe uma mdscara
causal. Essa méscara zera os pesos correspondentes a posigoes futuras (j > i) antes da
aplicagao do softmax, de modo que cada token na posicao i s6 possa atender a si mesmo
e aos tokens anteriores. Assim, durante o treinamento e a geracao, o modelo respeita o

objetivo de prever o préximo token apenas com base no historico.

A Figura 9 resume esse funcionamento. A esquerda, os tokens de entrada sdo
convertidos em embeddings de token e de posicao. No centro, esses vetores atravessam
uma pilha com L camadas decoder: em cada camada, aplica-se autoatencao multi-head
mascarada, seguida de MLP, com conexoes residuais e normalizacio. A direita, a repre-
sentagao resultante (por exemplo, na posi¢ao T') passa por uma projecao linear para o
vocabuléario e por uma funcao softmaz, gerando uma distribuicao de probabilidade sobre o
proximo token. O painel inferior mostra a méscara causal na matriz de atengao: o tridngulo
inferior representa as posi¢oes permitidas (tokens até i), enquanto o tridngulo superior,

correspondente a posicoes futuras, é bloqueado.
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Figura 9 — Estrutura simplificada de um Transformer do tipo decoder para modelos de

linguagem autoregressivos.

p
= Atengéao mujti-head mascarada
§ (Masked Multi-Head Self-Attention) + Residual Projegdo e
E LayerNorm{ linear para o do préximo token]
||  wP/FeedFoward | » B p
]
. + Residual v i j .4
L camadas : LayerNorm Distribui¢&o sobre o proximo
decoder < token a partir da posigao T.
empilhadas o~ Ateng&@o multi-head mascarada
§ (Masked Multi-Head Self-Attention) || + Residual 3 —
= LayerNorm Mascara causal: o token i s6 atende
[t1] [to] [ts] i [t] S | MLP / Feed-Forward | a tokens até i (tridngulo inferior)
( ) A )
~
A v \ ~
2 — || Atengéo multi-head mascarada i
Embeddings de tokens | S || (Masked Multi-Head Self-Attention) || + Residual -
- tonae o > £ LayerNorm 3
Embeddings posicionais <] '8
o MLP / Feed-Forward | B
yy | g
Tokens de entrada s&o convertidos Cada camada decoder aplica autoatengéo =
em vetores continuos com mascarada, seguida de MLP, com conex6es Posigoes 1 ... T %
informagao de posigao. residuais e normalizagao.

Fonte: elaborado pelo autor om base em Vaswani et al. (2017).

2.6.3 Transformers para classificacao de sequéncia

Embora Transformers tenham sido propostos originalmente como modelos de
traducao e linguagem, eles podem ser adaptados de forma direta para tarefas de classificacao
de sequéncia. A ideia bésica é resumir toda a sequéncia de entrada em um vetor de

representacao e, em seguida, aplicar uma camada linear para produzir os escores de cada

classe.

Em modelos do tipo BERT), isso costuma ser feito introduzindo um token especial
[CLS] no inicio da sequéncia. Apds o processamento pelas camadas Transformer, o vetor
oculto associado a esse token, hcrg € RY, funciona como uma representacio compacta da

sequéncia inteira. Um classificador linear é entao aplicado:
z=Whcrs + b, (2.19)

em que W € RE*? ¢ h € R sdao os pardmetros da classification head e K é o ntimero
de classes. Os escores z sao transformados em probabilidades por meio de uma funcao
softmaz, e o modelo é treinado com entropia cruzada sobre os rétulos de classe (DEVLIN

et al., 2019; JURAFSKY; MARTIN, 2023).

Em modelos decoder-only, como grandes modelos de linguagem autoregressivos, a
ideia é semelhante, mas a representacao da sequéncia pode ser obtida, por exemplo, a partir

do vetor oculto de um token especial no inicio da entrada ou do tultimo token processado
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(BROWN; MANN; RYDER, 2020). Seja hs, essa representacao sequencial; aplica-se
novamente uma camada linear 2 = Whgq + b € 0 modelo ¢ ajustado para minimizar a
entropia cruzada entre as probabilidades previstas e as classes verdadeiras, em linha com

a formulagdo da Secao 2.2.

Na pratica, essa mesma estratégia pode ser usada com diferentes arquiteturas
Transformer. Modelos encoder, como o BERT, utilizam o vetor do token [CLS]; modelos
decoder-only recentes, como os da familia Gemma 3 (por exemplo, Gemma 3 270M-IT e
Gemma 3 4B-IT), podem adotar o vetor de uma posigao especifica (tipicamente o tltimo
token) como resumo da sequéncia, sobre o qual se adiciona uma classification head linear

para adaptagao a tarefas de classificagao de texto (Gemma Team, 2025).

A Figura 10 ilustra essas duas variantes. No painel (A), de estilo BERT, a sequéncia
de entrada recebe um token [CLS], e seu vetor oculto hcrg alimenta uma camada linear
seguida de softmaz, produzindo as probabilidades das classes. No painel (B), de estilo
decoder-only, um Transformer autoregressivo gera vetores ocultos hi, ho, ..., hr para cada
posigao, e a representagdo de uma posicao escolhida (como o ultimo token hr) é usada da

mesma forma para obter os escores de classe.

Figura 10 — Adaptacao de modelos Transformer para classificacdo de sequéncia.

: Softmax — £ Softmax —
Camada linear | | propabilidades »| Camada linear Probabilidades
(W, b) das classes (W, b) das classes
| A

(eat) [0 () - o) (7] -
et ) i 3 3

Camadas Transformer (encoder) Camadas Transformer (decoder-only)
N B AR . BN =R -
Sequéncia de entrada com token especial [CLS]. Sequéncia de entrada processada por um Transformer decoder-only.
BERT-like: usa o vetor de [CLS] como resumo da Decoder-only (Gemma 3): usa o vetor de uma posigéo
sequéncia. (por exemplo, o tltimo token) como resumo da sequéncia.

Fonte: elaborado pelo autor com base em Devlin et al. (2019), Brown, Mann e Ryder (2020)

2.6.4 Modelos de conversa e geracao condicional

Modelos de linguagem podem ser usados de duas formas principais em tarefas de
processamento de texto. Na forma classificadora, o objetivo é receber uma sequéncia de

entrada x e produzir uma distribuicao de probabilidade sobre um conjunto finito de classes
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y € {1,..., K}, tipicamente por meio de uma classification head linear seguida de softmaz,
como discutido na Secao 2.6.3. J& na forma geradora, o modelo estima uma distribuigcao

sobre sequéncias de tokens condicionada a um contexto:

T
pe(?/b <o yr ’ 95) = Hpe(yt ‘ x7y<t)7 (2-20)
t=1

0 que permite gerar textos completos token a token a partir de um prompt inicial (BROWN;

MANN; RYDER, 2020; JURAFSKY; MARTIN, 2023).

Modelos de conversa (chat models) sao modelos geradores ajustados para seguir
instrucoes e interagir em didlogo, geralmente por meio de afinamento com feedback humano
(instruction tuning, RLHF) (OUYANG et al., 2022). Em vez de receber apenas uma frase
isolada, o modelo passa a condicionar suas predi¢oes ao histérico da conversa, organizado
em mensagens com papéis como sistema, usudrio e assistente. A mensagem de sistema
define o comportamento esperado (do tipo “aja como um auxiliar juridico”), enquanto as
mensagens de usuario e assistente representam, respectivamente, perguntas e respostas ao

longo dos turnos do dialogo.

Na pratica, esse histérico de mensagens é convertido em uma sequéncia linear de
tokens por meio de um chat template, que intercala marcadores especiais para cada papel
(por exemplo, [SYS], [USR], [ASSIST]) e define explicitamente o ponto a partir do qual
o modelo deve continuar gerando texto. Modelos de conversa do tipo Gemma 3 4B-IT
Chat seguem essa abordagem: o prompt é formado por uma combinagao de instrugdes de
sistema e conteido do usuario, e a saida do modelo corresponde a geracao condicional de

uma resposta coerente com esse contexto (Gemma Team, 2025).

De forma esquemética, a Figura 11 ilustra esse processo. A esquerda, o histérico de
mensagens € exibido com seus papéis: uma instrucao de sistema define o comportamento
do modelo, mensagens de usuario formulam perguntas sobre um recurso e uma resposta
anterior do assistente aparece como parte do contexto. No painel central, esse historico é
linearizado em uma sequéncia [SYS], [USR] e [ASSIST] que codifica explicitamente quem
disse o qué e em qual ordem, funcionando como o chat template. A direita, um modelo de
conversa baseado em Transformer decoder-only recebe essa sequéncia como entrada e gera,
token a token, uma resposta em linguagem natural, aqui interpretada como uma explicacao
juridica condicionada ao prompt. O painel inferior compara esse comportamento com o de
um classificador tradicional: enquanto o classificador recebe texto e devolve um rétulo de
classe, o modelo de conversa recebe texto mais instrugao e devolve uma sequéncia textual

explicativa.
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Figura 11 — Esquema simplificado de uso de um modelo de conversa para geracao condi-

cional.

Histérico de mensagens

Sistema:

Vocé é um assistente
juridico do STF..

7
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(explicagdo em linguagem natural)
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recurso deveria ser ~
admitido...

[[SYS]] Vocé é um assistente juridico do STF... ]

[[USR]] Explique por que este recurso deveria ser admitido... }

Assistente: [[ASSIST]] 0 recurso deve ser admitido com base na simula...

[[USR]] Resuma os principais fundamentos juridicos. ]

Modelo de
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(Transformer [trq] E]
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organizado por papéis (sistema Classificador produz rétulos; modelo de conversa produz texto
usudrio, assistente). condicionado.

0 histérico de conversa é convertido em uma sequéncia
linear de tokens por meio de um chat template.

0 modelo gera a resposta token a token,
condicionada ao prompt estruturado.

Classificador: Modelo de conversa:

Fonte: elaborado pelo autor com base em Brown, Mann e Ryder (2020), Ouyang et al. (2022)

2.7 Fine-tuning de Modelos de Linguagem

Modelos de linguagem de grande porte sao, em geral, pré-treinados em grandes
colecoes de textos de dominio amplo, aprendendo padroes estatisticos de linguagem de
forma genérica (HOWARD; RUDER, 2018; DEVLIN et al., 2019; BROWN; MANN;
RYDER, 2020). Para aplicar esses modelos a tarefas especificas — como classificagao de
documentos, resumo ou resposta a perguntas — normalmente é necessario um processo de
adaptacgao, conhecido como fine-tuning. Nesse processo, o modelo pré-treinado passa a
ser treinado em um conjunto menor de exemplos rotulados da tarefa-alvo, ajustando seus

parametros para produzir saidas coerentes com os rétulos desejados.

2.7.1 Fine-tuning eficiente em parametros (PEFT)

Antes de discutir abordagens eficientes, vale lembrar a ideia do fine-tuning tradicio-
nal. No full fine-tuning, parte-se de um modelo ja pré-treinado com parametros iniciais 6
e atualizam-se todos esses parametros com base em um conjunto de treinamento rotulado
{(zs,v:)}¥, (DEVLIN et al., 2019; HOWARD; RUDER, 2018). O objetivo pode ser escrito

COo1mao: N
Ltarefa(e) = ]1[26(]%(1%)7%)7 (221)
=1

em que fp representa o modelo de linguagem acrescido da head da tarefa (por exemplo,

uma camada linear para classificagao) e ¢ é a perda adequada, como a entropia cruzada.
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Durante o treinamento, todos os parametros # sao atualizados por métodos como SGD ou
Adam.

Essa estratégia oferece grande flexibilidade, pois o modelo pode se adaptar de
forma fina as caracteristicas do novo dominio (por exemplo, texto juridico). Por outro
lado, o custo de memoria e computacao cresce com o tamanho do modelo: além dos pesos,
¢é preciso armazenar gradientes e estados do otimizador, o que pode multiplicar por trés
ou mais o uso de memoéria em relagao a inferéncia. Em modelos com centenas de milhoes

ou bilhoes de parametros, isso torna o full fine-tuning pouco pratico em GPUs limitadas.

Com esse contexto, surgem as técnicas de fine-tuning eficiente em parametros
(parameter-efficient fine-tuning, PEFT). A idéia central é adaptar o modelo a uma nova
tarefa atualizando apenas uma pequena fracao de parametros, mantendo o restante do
modelo pré-treinado congelado (HOULSBY et al., 2019; HU et al., 2022). Em métodos
baseados em adapters, pequenas camadas adicionais sao inseridas dentro das camadas
Transformer, e somente esses blocos extras sao treinados (HOULSBY et al., 2019). Em
abordagens como o LoRA (Low-Rank Adaptation), algumas matrizes de proje¢ao do modelo
sao decompostas em uma parte congelada e uma correcao de baixa dimensao; apenas essa

corregao de baixo posto é atualizada durante o treinamento (HU et al., 2022).

De forma esquematica, a Figura 12 compara o full fine-tuning com uma abordagem
de PEFT. No lado esquerdo, o conjunto de dados rotulados é usado para ajustar todos
os pesos da LLM pré-treinada, produzindo um novo modelo ajustado. No lado direito, o
mesmo conjunto de dados alimenta a LLM pré-treinada, mas seus pesos originais perma-
necem congelados: apenas parametros adicionais sdo aprendidos (adapters ou camadas de

corregao), que sao “acoplados” ao modelo base para especializd-lo na nova tarefa.
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Figura 12 — Comparagao conceitual entre full fine-tuning e fine-tuning eficiente em
parametros (PEFT).

Fine-Tuning Eficiente em

Full Fine-Tuni
ull Fine-funing Parametros (PEFT)

Conjunto de Dados Conjunto de Dados

LLM
Pré-Treinada

LLM
Pré-Treinada

Pesos originais congelados
Ajuste Fino !

Apenas parametros adicionais sao treinados {(adapters/LoRA)

LLM Ajustado
(Fine-tuned)

LLM Ajustado

(Fine-tuned)

Parametros originais sao atualizados Apenas um pequeno conjunto de novos parametros
(alto custo computacional) é ajustado (barato computacionalmente)

Fonte: elaborado pelo autor.

Na pratica, o nimero de parametros atualizaveis passa a ser uma fragao pequena
do total, reduzindo significativamente o consumo de memoria e o custo de treinamento,
sem modificar a arquitetura principal do modelo. Esse tipo de abordagem permite adaptar
modelos grandes mesmo em ambientes com recursos computacionais mais restritos e serve
de base para variagoes ainda mais econémicas, como técnicas de fine-tuning com pesos

quantizados, que podem explorar simultaneamente PEFT e quantizacao dos parametros.

2.7.2 Low-Rank Adaptation (LoRA) e QLoRA

Dentro do contexto de PEFT, um dos métodos mais utilizados para adaptar modelos
de linguagem grandes é o LoRA (Low-Rank Adaptation) (HU et al., 2022). A idéia bésica
é evitar atualizar diretamente todas as entradas de uma matriz de pesos W & Rutxdin_

Em vez disso, essa matriz ¢ mantida congelada e introduz-se uma correcao de baixo posto



52 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

AW | parametrizada como o produto de duas matrizes de baixa dimensionalidade:
W'=W + AW =W + BA, (2.22)

em que A € R4 ¢ B € R&u*" com r < min(dyys, diy). Durante o fine-tuning, apenas
A e B sao treinados, enquanto W permanece fixo. Na pratica, isso reduz o ntimero de
parametros atualizaveis em ordens de grandeza, mantendo praticamente inalterado o custo
de inferéncia e permitindo salvar e carregar apenas os adapters LoRA em vez do modelo

completo.

De forma esquemadtica, a Figura 13 ilustra esse mecanismo em uma camada linear.
A entrada x é aplicada tanto aos pesos pré-treinados W quanto aos adaptadores de baixo
posto A e B. A contribuicdo de LoRA corresponde ao termo BAzx, que é somado a saida
original Wz para produzir o vetor final h. Assim, o modelo passa a se comportar como se

utilizasse W/ = W 4+ BA, sem que os pesos pré-treinados precisem ser modificados.

Figura 13 — Esquema conceitual da adaptacdo de baixo posto (LoRA) sobre uma matriz

de pesos congelada.

LoRA aproxima a atualizagao de pesos AW
comAeb.

r (rank) € um hiperparametro

LoRA congela os pesos W

Fonte: elaborado pelo autor.

O LoRA costuma ser aplicado em matrizes de projecao das camadas de atencao
ou MLP dentro do Transformer, seguindo o mesmo principio: as matrizes originais do
modelo pré-treinado sdo congeladas, e termos adicionais de baixo posto sao acoplados para
capturar a adaptagdo a nova tarefa (HU et al., 2022). Dessa forma, o modelo base funciona
como um “backbone” fixo, enquanto a tarefa especifica é representada pelos parametros

extras de baixa dimensio.

Uma extensao importante dessa ideia é a QLoRA, que combina LoRA com quantiza-
¢ao de baixa precisao para reduzir ainda mais o consumo de meméria em modelos grandes
(DETTMERS et al., 2023). Nessa abordagem, os pesos do modelo base sdo quantizados,

tipicamente para formatos de 4 bits como o NF4 (Normalized Float /), usando bibliotecas
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especializadas (como bitsandbytes). O modelo quantizado é utilizado nas passagens para
frente, enquanto os adapters LoRA sdo mantidos em maior precisao (por exemplo, 16 bits)
e atualizados durante o treinamento. Assim, a maior parte da memoria é ocupada por
pesos quantizados, e apenas uma pequena fracdo de parametros em alta precisdo precisa

ser armazenada e atualizada.

De forma conceitual, a QLoRA pode ser vista como a composicao de duas ideias:
(i) quantizar o modelo base para reduzir o custo de armazenamento e calculo; e (ii) utilizar
LoRA para adaptar o modelo por meio de corregoes de baixo posto treinadas em alta
precisao (DETTMERS et al., 2023). Essa combinagdo permite realizar fine-tuning de
modelos com varios bilhoes de pardmetros em GPUs com VRAM limitada, com degradacao
relativamente pequena de desempenho em comparagao a abordagens de fine-tuning mais
pesadas. Por outro lado, a estabilidade do treinamento e a qualidade final dependem da
escolha adequada do formato de quantizacao, da precisao dos adapters e de hiperparametros

como o posto 7, o que exige algum cuidado na configuracao do procedimento.

2.8 Explicabilidade em modelos de classificacao de texto

Em aplicagoes sensiveis, como satide ou Direito, nao basta que um modelo de
aprendizado de maquina apresente boas métricas de desempenho: muitas vezes, é necessario
entender por que uma certa decisdo foi tomada (MOLNAR, 2022). Essa demanda levou
ao desenvolvimento de métodos de interpretabilidade e explicabilidade, que buscam tornar
modelos mais transparentes ou fornecer explicagoes sobre seus resultados, especialmente
em decisoes de alto impacto (DOSHI-VELEZ; KIM, 2017; RUDIN, 2019).

No contexto de classificacao de textos, como documentos juridicos, a discussao
sobre explicabilidade envolve tanto o tipo de modelo utilizado (por exemplo, modelos
lineares ou redes neurais profundas) quanto a forma de apresentar ao usudrio (juizes,
servidores, advogados) os motivos da classificagao atribuida. Nesta segdo, sdo introduzidos
conceitos basicos de interpretabilidade e diferentes tipos de explicagoes, que servirao de

base para a abordagem proposta nos capitulos seguintes.

2.8.1 Conceitos basicos de interpretabilidade e explicabilidade

De forma geral, fala-se em modelo caiza-preta quando a relacao entre entradas
e saidas nao é facilmente compreensivel por um humano, ainda que o modelo possa ser
avaliado numericamente (DOSHI-VELEZ; KIM, 2017). Grandes redes neurais e modelos de
linguagem sao frequentemente vistos dessa forma: sabe-se que aprendem padroes complexos,
mas nao € trivial identificar quais aspectos do texto levaram a uma decisao especifica. Em

contraste, fala-se em modelo explicdvel ou interpretdvel quando a estrutura do modelo ou
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as informacoes derivadas dele permitem entender, ao menos qualitativamente, como as
decisdes estao sendo tomadas (MOLNAR, 2022; RUDIN, 2019).

As explicagbes podem ser vistas em dois niveis principais. No nivel global, busca-se
descrever o comportamento do modelo como um todo, por exemplo, identificando quais
varidveis (ou termos do vocabuldrio) tendem a ser mais importantes para cada classe
ou como certas faixas de valores afetam a decisao (MOLNAR, 2022). Em classificagao
de textos, isso pode incluir a andlise de pesos de um classificador linear ou de padroes

recorrentes em documentos de determinada categoria.

J& no nivel local, o foco esta em explicar a decisao do modelo para um exemplo
especifico. Nesse caso, uma explicagao pode indicar quais palavras ou trechos de um
documento juridico mais contribuiram para a classificacdo em certa classe, ou como
pequenas modifica¢es no texto poderiam alterar o rétulo previsto. Esse tipo de explicacgao
local é particularmente relevante em cenarios em que cada decisao individual precisa ser

justificada, como na triagem de recursos em tribunais.

Na pratica, tanto explicagoes globais quanto locais podem ser construidas a partir
de diferentes familias de métodos, que vao desde modelos intrinsecamente mais sim-
ples até técnicas pos-hoc aplicadas sobre modelos complexos. Nos préximos topicos, sao

apresentados alguns desses métodos, com foco em sua aplicacao em classificacao de textos.

2.8.2 Modelos lineares como modelos intrinsecamente explicaveis

Modelos lineares, como regressoes logisticas e SVM lineares, sdo frequentemente
citados como exemplos de modelos intrinsecamente explicaveis (RUDIN, 2019; MOLNAR,
2022). Em lugar de depender de um procedimento pdés-hoc para interpretar uma decisao,
a propria estrutura do modelo fornece informagoes sobre a importancia relativa de cada

atributo.

No caso de um classificador linear para uma classe ¢, a pontuacao atribuida a um

documento representado por um vetor € R? pode ser escrita como:

d
fe(@)=wla+b. = w.;z;+ b, (2.23)

j=1
em que w, € R? é o vetor de pesos associado a classe ¢, b. é o viés e cada componente z;
corresponde a uma caracteristica do documento, como um termo ou n-grama. Quando se
utiliza uma representacao TF-IDF, como discutido na Segao 2.3.2, os valores z; sao nao

negativos e indicam a relevancia de cada termo para o documento.

Nessa perspectiva, o sinal e a magnitude de w,; tém interpretacoes diretas. Um
peso w,; > 0 indica que a presengao (ou maior peso TF-IDF) do termo j contribui para
aumentar a pontuacao da classe ¢, enquanto um peso w,; < 0 indica uma contribuicao

contraria. Pesos de maior magnitude, em valor absoluto, correspondem a atributos mais
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influentes para a decisdo do modelo (SEBASTIANI, 2002). Em classificacdo de textos, isso
permite identificar, por exemplo, quais palavras ou n-gramas sao mais caracteristicos de

cada classe.

A partir dessa formulacao, é possivel construir explicacoes tanto globais quanto
locais. Em nivel global, a andlise do vetor de pesos w, permite listar os termos mais
relevantes para cada classe, fornecendo uma visao geral do comportamento do modelo.
Em nivel local, para um documento especifico, as contribui¢oes individuais w, jz; indicam
o quanto cada termo presente no texto influenciou a pontuagao de f.(x). Isso torna os
modelos lineares uma base natural para explicacoes baseadas em atributos em tarefas de

classificacao de documentos.

2.8.3 Uso de LLMs para explicacdes em linguagem natural

Com o avanco dos grandes modelos de linguagem (LLMs), surgiu a possibilidade de
utiliza-los ndo apenas como classificadores, mas também como ferramentas de explicacao
em linguagem natural para decisdes tomadas por outros modelos. Em vez de o préprio

LLM decidir a classe final, ele pode ser acionado para gerar um texto que esclareca por

que uma certa decisao foi tomada (BILAL; EBERT; LIN, 2025; CAMBRIA et al., 2024).

De forma conceitual, esse uso de LLMs para explicabilidade segue um fluxo em
duas etapas. Primeiro, um modelo de classificagdo (por exemplo, um modelo linear com
TF-IDF ou um Transformer ajustado para sequence classification) recebe o documento e
produz um roétulo previsto e, se disponivel, alguma medida de importancia de atributos,
como os termos ou n-gramas com maior contribuicao para a decisdo (cf. Segao 2.8.2). Em
seguida, essas informagoes sao usadas para construir um prompt de entrada para o LLM,

que pode incluir:

« um trecho representativo do documento (por exemplo, paragrafos mais relevantes);
e o rotulo predito pelo modelo de classificagao;

o uma lista dos termos ou n-gramas mais importantes para essa decisao.

A partir desse prompt, o LLM é instruido a gerar uma explicagdo em linguagem
natural que descreva, em termos acessiveis ao usudrio final, por que o documento foi
associado aquela classe. Em contextos juridicos, por exemplo, o modelo pode ser orientado
a produzir uma justificativa em estilo proximo ao da linguagem juridica, mencionando os

trechos do texto que indicam determinada categoria de recurso ou tema.

Abordagens desse tipo se enquadram em uma linha recente de pesquisa que explora

LLMs como “camada de explicacao” para outros modelos, traduzindo saidas numéricas ou
listas de atributos em narrativas compreensiveis (BILAL; EBERT; LIN, 2025; CAMBRIA
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et al., 2024). Embora oferecam um meio flexivel de gerar explicagoes mais ricas, essas
técnicas também trazem desafios, como o risco de alucinacoes e a necessidade de garantir
que a explicacao se mantenha fiel a decisao original do modelo de classificacao, aspectos

discutidos na literatura recente sobre LLMs para XAI.

2.8.4 Métrica de fidelidade das explicacdes via feature coverage

Ao avaliar explicagoes geradas por modelos de aprendizado de maquina, nao basta
verificar apenas se o texto produzido é gramatical ou “convincente”. Em muitos trabalhos
de interpretabilidade, diferencia-se entre explica¢des que sao apenas plausiveis para um
humano e explicagoes que sao, de fato, fiéis ao comportamento do modelo subjacente
(DOSHI-VELEZ; KIM, 2017). Nesse contexto, métricas de fidelidade procuram medir o
quanto a explicacao esta alinhada com as caracteristicas que realmente influenciaram a

decisao do modelo.

Uma forma simples de aproximar essa ideia sdo métricas de cobertura de caracteris-
ticas, que verificam quantas das pistas relevantes para o modelo aparecem, de fato, na
explicacdo em linguagem natural. Abordagens desse tipo ja foram usadas em sistemas
de recomendagao explicavel, em que se mede a proporgao de atributos importantes (por
exemplo, caracteristicas de produtos) efetivamente mencionados no texto gerado como

explicacao (LI; ZHANG; CHEN, 2020).

No caso de classificadores lineares de texto, é comum dispor de um conjunto de
atributos (por exemplo, n-grams) com relevancia estimada para a decisao do modelo, a
partir de pesos ou escores de contribuicao. Seja F,; o conjunto formado pelos m n-grams
mais importantes para a classificacdo de um documento d, e seja E; o texto da explicacao
gerada para esse mesmo documento. A métrica de cobertura de caracteristicas (feature

coverage) para esse exemplo pode ser definida como:

’{g € Fy : g aparece em Ed}‘

FC() |y ’

(2.24)

isto é, a proporcao de n-grams considerados relevantes pelo modelo que também sao
explicitamente mencionados na explicagao. Valores de FC(d) préximos de 1 indicam que a
explicagao faz referéncia a maior parte das pistas usadas pelo modelo; valores préoximos
de 0 sugerem que o texto gerado estd desconectado das caracteristicas que realmente

motivaram a predigao.

A partir dessa definicdo por documento, é possivel calcular estatisticas resumidas
(como média e desvio-padrao) em um conjunto de exemplos, obtendo uma medida global
de fidelidade das explicacoes. Ainda assim, trata-se de uma métrica relativamente simples
e com limitagoes claras. Em particular, a cobertura ¢é estritamente lexical: sinénimos,

parafrases ou expressoes mais gerais que capturem a mesma ideia que um n-gram relevante
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nao sao reconhecidos como coincidéncia. Por outro lado, uma explicagao pode repetir
varios termos importantes sem necessariamente organizar um raciocinio juridico coerente.
Por isso, métricas de cobertura tendem a ser vistas como um ponto de partida quantitativo
para avaliar fidelidade, mas nao substituem analises qualitativas ou avaliacbes humanas

mais detalhadas.

2.9 Métricas de avaliacao de modelos de classificacao

A avaliagdo de modelos de classificacdo nao depende apenas de uma tnica métrica.
Em problemas multiclasse e com classes desbalanceadas, diferentes medidas podem destacar
aspectos distintos do desempenho do modelo (BISHOP, 2006; SOKOLOVA; LAPALME,
2009). Nesta segao, sao revisadas algumas métricas classicas usadas em classificacdo de
textos: matriz de confusdo, acuracia, precisao, revocacao e F1-score, com énfase na variante

F1 macro.

2.9.1 Matriz de confusao

A matriz de confusao resume, em forma de tabela, as contagens de acertos e erros
de um classificador (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). No caso binario, com

uma classe positiva e uma negativa, ela pode ser organizada como:

Rétulo real

Predicao Positivo Negativo

Positivo | VP (verdadeiro positivo) FP (falso positivo)

Negativo FN (falso negativo) VN (verdadeiro negativo)

Os verdadeiros positivos (VP) sdo exemplos positivos que o modelo acertou, en-
quanto os falsos positivos (FP) correspondem a exemplos negativos classificados como
positivos. De forma andloga, falsos negativos (FN) sao positivos que o modelo errou,
e verdadeiros negativos (VN) sdo negativos classificados corretamente. Em problemas
multiclasse, a matriz de confusao pode ser generalizada para uma tabela K x K, em que

cada linha representa a classe predita e cada coluna representa a classe real.

2.9.2 Acuracia

A acuracia mede a proporc¢ao de exemplos corretamente classificados em relagao ao
total de exemplos avaliados. No caso geral, em termos da matriz de confusao, ela pode ser

definida como:

soma dos elementos da diagonal
Acc =

2.25
numero total de exemplos ( )
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Em problemas binarios, isso equivale a:

VP+VN
Acc = . 9.9
T VPYFP+FN+VN (2.26)

Apesar de simples e intuitiva, a acuracia pode ser enganosa em cenarios com classes
desbalanceadas (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). Por exemplo, se 95% dos exemplos
pertencem a uma mesma classe, um classificador que sempre prediz essa classe tera acuracia
de 95%, mesmo sem aprender nada sobre a classe minoritaria. Por isso, costumam-se usar

métricas que levem em conta separadamente erros e acertos por classe.

2.9.3 Precisao, revocacao e Fl-score

Em classificacao, especialmente em problemas desbalanceados, ¢ comum analisar
precisao e revocagao para cada classe (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). Considerando

uma classe ¢, definem-se:

o TP.: nimero de exemplos da classe ¢ corretamente classificados como c;
o FP.: numero de exemplos de outras classes classificados incorretamente como c;

e F'N.: ntumero de exemplos da classe ¢ classificados incorretamente como pertencentes

a outras classes.

A precisdo para a classe ¢ mede a fracao de predicoes da classe ¢ que estao corretas:

TP.

S 2.2
TP.+ FP,’ (2:27)

Prec, =

enquanto a revoca¢do (ou sensibilidade) mede a capacidade do modelo de recuperar

exemplos da classe c:
TP.

Rece = 7p T FN

(2.28)

O Fl-score para a classe ¢ é definido como a média harmonica entre precisao e

revocagao:
Prec. - Rec,

Prec,. + Rec,’
e assume valores entre 0 e 1, sendo maior quando tanto precisao quanto revocac¢ao sao

Fl, =2 (2.29)

altas.

Em problemas multiclasse, ¢ comum combinar esses valores por classe em uma

Unica métrica agregada. Duas formas usuais sao:

o Métricas micro (micro-averaged): somam-se T P., F'P. e F'N, sobre todas as
classes e, em seguida, calcula-se a precisao, revocacao e F'1 como se fosse um problema

bindrio agregado. Nessa abordagem, classes com mais exemplos tém maior peso.
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« Meétricas macro (macro-averaged): calcula-se a métrica por classe e, depois,
tira-se a média aritmética entre as classes. Assim, cada classe contribui igualmente
para o valor final, independentemente do seu tamanho (SOKOLOVA; LAPALME,
2009).

2.9.4 F1 macro como métrica principal

Em cenérios em que as classes tém tamanhos bastante diferentes, mas cada classe é
relevante do ponto de vista pratico, é interessante usar uma métrica que nao seja dominada
pelas classes majoritarias. A F1 macro se enquadra nesse caso: ao calcular primeiro o F1
por classe e depois fazer a média entre as classes, essa medida trata igualmente classes
frequentes e classes raras (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). Em termos formais, se K é o

numero de classes, tem-se:

1 K
Floaco = — E F1.. 2.30
K = ( )

Dessa forma, um modelo que performa muito bem apenas em classes grandes, mas
mal em classes menores, tende a obter um F1 macro mais baixo do que um modelo que
apresenta desempenho razoavelmente equilibrado entre as classes. Por isso, a F'1 macro
¢é frequentemente adotada como métrica principal em tarefas de classificacao de textos
multiclasse com distribui¢oes desbalanceadas, sendo também amplamente suportada por
bibliotecas de aprendizado de maquina que implementam o calculo de F1 com opgoes de

macro averaging.
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3 Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta um panorama dos trabalhos relacionados ao uso de técnicas
de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e aprendizado de maquina no dominio
juridico, com énfase no contexto brasileiro e no Supremo Tribunal Federal (STF). Em
seguida, discute contribuigoes recentes sobre explicabilidade de modelos de classificacao
de texto e o0 uso de grandes modelos de linguagem (LLMs) como ferramentas de apoio a

decisio.

3.1 Aplicacoes de PLN e aprendizado de maquina no Direito

Nas ultimas décadas, o uso de técnicas de PLN em textos juridicos cresceu de
forma significativa em diferentes jurisdi¢oes. Revisdes recentes mostram que tarefas como
classificacao de documentos, previsao de julgamentos, sumarizacao de decisoes e recuperacao
de precedentes vém sendo tratadas com modelos baseados em redes neurais e transformers
(CUI et al., 2022; ARIAI et al., 2024). Em geral, esses estudos buscam automatizar partes
do fluxo de trabalho de tribunais e escritorios de advocacia, reduzindo o tempo gasto em

tarefas repetitivas de leitura e organizacao de documentos.

No contexto de legal judgment prediction, por exemplo, Chalkidis, Androutsopoulos
e Aletras (2019) introduzem um conjunto de casos da Corte Europeia de Direitos Humanos
e avaliam diferentes arquiteturas neurais para prever o resultado do julgamento a partir
da descrigao dos fatos. Outros trabalhos vém explorando modelos pré-treinados especificos
para o dominio juridico, como a familia LEGAL-BERT, que adapta a arquitetura BERT a
grandes cole¢oes de textos legais e obtém ganhos consistentes em tarefas de classificagao e
recuperagao de documentos (CHALKIDIS et al., 2020). Uma revisao recente destaca que
esses modelos especializados tendem a superar abordagens baseadas apenas em bag-of-words

ou embeddings genéricos em diversas tarefas juridicas (ARIAI et al., 2024).

No Brasil, Martins e Silva (2022) realizam uma revisao sistematica sobre classifica¢ao
de textos na area juridica e mostram que ha um interesse crescente em aplicar técnicas
de PLN a documentos judiciais em portugués. Os autores identificam aplicacbes em
classificagao de sentencas, identificacao de areas do Direito, separagao de tipos de pecas
processuais e andlise de decisdes, com o uso de modelos classicos (como SVM e Naive
Bayes) e, mais recentemente, de modelos baseados em transformers. Trabalhos como
Gomes (2020) ilustram o uso de mineragao de texto para classificar sentengas judiciais
brasileiras, mostrando que mesmo modelos relativamente simples ja podem auxiliar na

organizacao de grandes acervos de decisoes.
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Especificamente em relagao ao Supremo Tribunal Federal, o Projeto Victor foi
desenvolvido para apoiar a triagem de recursos que chegam ao tribunal, especialmente
recursos extraordinarios, classificando pecas por temas de repercussao geral e identificando
processos repetitivos (FILHO; JUNQUILHO, 2018). A partir dessa iniciativa, Araujo
et al. (2020) apresentaram o VICTOR dataset, composto por dezenas de milhares de
recursos extraordinarios do STF anotados com classes relacionadas a repercussao geral.
Os autores avaliam diferentes modelos de classificacdo de texto, incluindo SVM, redes
neurais recorrentes e modelos baseados em embeddings, mostrando que é possivel obter
bons resultados na identificacao automéatica dos temas a partir do texto das pecas. Esse
conjunto de dados tornou-se uma referéncia para estudos posteriores sobre classificacao de

documentos juridicos em lingua portuguesa.

Em paralelo a evolugao técnica, a literatura juridica tem discutido os impactos do
uso de inteligéncia artificial no Judiciario brasileiro. Autores como Maranhao, Floréncio
e Almada (2021) e Valle (2023) chamam atencao para a necessidade de compatibilizar
ganhos de eficiéncia com principios como transparéncia, controle humano e respeito ao
devido processo legal. Relatorios e pesquisas ligados ao Conselho Nacional de Justica
(CNJ) apontam que, apesar do aumento de projetos de IA nos tribunais, ainda ha desafios
relacionados a governanca, a qualidade dos dados e a compreensao das decisdes algoritmicas
por parte de magistrados e servidores (Conselho Nacional de Justica, 2020). Nesse cendrio,
hé espaco para propostas que nao apenas busquem bons resultados de classificacdo, mas

também fornecam justificativas mais claras para as decisdes automatizadas.

3.2 Explicabilidade e uso de LLMs em sistemas de apoio a decisao
juridica

A discussao sobre transparéncia e explicabilidade em modelos de aprendizado de
maquina é ampla e nao se limita ao Direito. De forma geral, a literatura distingue modelos
considerados “caixa-preta” de modelos intrinsicamente interpretaveis e propoe diferentes
critérios para avaliar a qualidade de explicagoes geradas para decisoes algoritmicas (DOSHI-
VELEZ; KIM, 2017; RUDIN, 2019). Em tarefas de classificagao de texto, abordagens como
visualizacao de pesos em modelos lineares, explicagoes baseadas em saliency e métodos
pos-hoc como LIME e SHAP sao comuns para identificar quais termos ou expressoes mais
contribuiram para uma predigao (MOLNAR, 2022; JURAFSKY; MARTIN, 2023).

No dominio juridico, esse debate ganha forca pelo fato de decisdes automatizadas
afetarem direitos fundamentais. Trabalhos que discutem o uso de IA no Judiciario brasileiro
ressaltam que a falta de explicabilidade pode comprometer a legitimidade das decisoes
e gerar desconfianca por parte de magistrados, advogados e cidadaos (MARANHAO;
FLORENCIO; ALMADA, 2021; VALLE, 2023). Em muitos casos, ndo basta que um
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modelo acerte a classificacdo de um recurso ou de uma sentenga; é necessario compreender
quais elementos do texto foram considerados relevantes e se isso é compativel com critérios

juridicos aceitos.

Em diferentes jurisdi¢oes, parte da literatura em legal judgment prediction aponta
justamente a tension entre desempenho e explicabilidade. Revisdes como Cui et al. (2022)
e Feng, Li e Ng (2022) destacam que muitos modelos de alto desempenho baseados em
redes profundas oferecem pouca transparéncia, enquanto abordagens mais simples, como
modelos lineares, sao mais faceis de interpretar, mas nem sempre atingem o mesmo nivel
de acerto. Alguns trabalhos exploram arquiteturas hibridas ou técnicas de aten¢do para
tentar conciliar esses dois objetivos, mas ainda ha um campo aberto para propostas que
gerem explicagdes em linguagem natural mais proximas da forma como juristas justificam

suas decisoes.

Com o avanco dos grandes modelos de linguagem, surgiram novas possibilidades de
uso de LLMs em tarefas juridicas, incluindo responder perguntas sobre legislagao, resumir
decisoes, sugerir rascunhos de pegas e auxiliar na anélise de casos (ARIAI et al., 2024;
MASRI et al., 2025). Revisoes recentes sobre o uso de LLMs na area juridica mostram que
esses modelos tém sido aplicados tanto de forma direta, como classificadores ou geradores
de texto, quanto de forma complementar, por exemplo para explicar o resultado de outros
modelos ou para reescrever decisdes em linguagem mais acessivel. Ainda assim, esses estudos
também apontam desafios importantes, como o risco de alucinagoes (hallucinations), vieses
herdados de dados de treinamento e a dificuldade de avaliar, de forma sistemaética, a
fidelidade das explicagoes geradas em relacdo aos sinais efetivamente utilizados pelo

modelo subjacente.

Dentro desse cenario, ganha relevancia a ideia de usar LLMs nao apenas como
classificadores, mas como ezplicadores em linguagem natural de decisoes produzidas por
outros modelos. Em uma abordagem tipica, um classificador de texto (por exemplo, um
modelo linear com representacao TF-IDF ou um transformer ajustado para classificagao)
produz o réotulo para um documento e também um conjunto de atributos mais relevantes
para aquela decisdo (como os n-gramas de maior peso). Essas informagdes podem entao ser
fornecidas como contexto a um LLM, que gera uma explicacdo textual para a classificacao,
em estilo mais préximo da argumentacao juridica. A literatura recente sugere que esse tipo
de combinacao pode aumentar a utilidade pratica das ferramentas de IA para operadores
do Direito, mas ressalta a necessidade de métricas que avaliem a fidelidade das explicagoes,
isto é, o quanto elas de fato se apoiam nas mesmas evidéncias que guiaram a classificacao
(ARIAI et al., 2024).

Uma linha de pesquisa relacionada consiste em propor medidas quantitativas
de fidelidade entre explicagoes e modelos subjacentes, por exemplo comparando quais

atributos sao destacados em uma explicacao e quais tiveram maior peso na decisao do
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modelo. Métricas simples, como a cobertura de atributos importantes (feature coverage),
podem servir como ponto de partida para avaliar se o texto explicativo realmente faz
referéncia as mesmas pistas que o modelo utilizou para classificar o documento. Embora tais
métricas nao capturem todos os aspectos semanticos envolvidos, elas ajudam a aproximar
a avaliagdo de explicagoes de critérios mais objetivos e reproduziveis, algo particularmente

desejavel em contextos sensiveis como o sistema de justica.
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4 Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia adotada para avaliar diferentes abordagens
de classificacdo automéatica de documentos juridicos do Supremo Tribunal Federal (STF)
a partir da base Victor. Sao apresentados, de forma sistematica, o processo de preparagao
dos dados, o ambiente computacional utilizado, os modelos de classificacao considerados
(tanto métodos classicos quanto modelos de linguagem baseados em Transformer) e as
arquiteturas hibridas propostas para geracao de explicagoes em linguagem natural. Por
fim, detalha-se o protocolo de avaliagdo empregado, incluindo as métricas utilizadas tanto

para desempenho de classificacdo quanto para a fidelidade das explicagoes.

Ao longo do capitulo, procura-se separar claramente os aspectos de como os
experimentos foram conduzidos (metodologia) dos resultados numéricos obtidos, que sdo
apresentados e discutidos no Capitulo 5. Do ponto de vista organizacional, a Secao 4.1
descreve, em alto nivel, a arquitetura da abordagem proposta. A Secao 4.2 descreve o
ambiente computacional utilizado. A Sec¢ao 4.3 detalha o conjunto de dados e o pré-
processamento aplicado. As Secoes 4.4 e 4.5 apresentam, respectivamente, os modelos de
classificacao considerados e as arquiteturas hibridas para geracao de explicagoes. Por fim,

a Secao 4.6 formaliza o protocolo de avaliacdo e as métricas adotadas.

4.1 Visao geral da abordagem

De maneira resumida, a abordagem proposta neste trabalho pode ser vista como
um pipeline com quatro componentes principais, ilustrado na Figura 14. A figura organiza
a metodologia em: (1) preparagao dos dados; (2) treinamento dos modelos de classificacao;
(3) arquitetura hibrida de geragao de explicagoes; e (4) etapa de avaliagdo do desempenho

e da fidelidade das explicagoes.

1. Preparacao dos dados: a partir dos arquivos CSV fornecidos pela base Vic-
tor, realiza-se a limpeza dos textos, a agregacao de paginas por documento e
o mapeamento dos tipos documentais originais para um conjunto fixo de seis
classes canonicas. Sao utilizados diretamente os splits de treino, validagao e
teste disponibilizados pelo dataset, preservando a separacao original entre esses

conjuntos.

2. Modelos de classificagao: sobre os textos consolidados sao treinados e avali-
ados dois grupos de modelos: (i) baselines classicos baseados em representagoes
TF-IDF combinadas com classificadores lineares (SVM) e Naive Bayes; e (ii)

modelos de linguagem do tipo Transformer (Gemma 3), ajustados para a tarefa de
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sequence classification por meio de fine-tuning completo ou de técnicas eficientes

em parametros (como QLoRA).

Arquiteturas hibridas de explicacao: a partir de um modelo de decisao
principal (em especial, o classificador SVM com TF-IDF), sdo extraidas evidéncias
lexicais relevantes (uni- e bigramas com maior contribuicao para a decisdo), que sao
entao fornecidas, juntamente com o texto do documento e o rétulo predito, a uma
LLM em modo de conversa (Gemma 3 4B-chat) encarregada de gerar explicagoes
em linguagem juridica natural. Adicionalmente, compara-se uma variante em que
o rétulo utilizado na explicagao é obtido de um classificador neural (Gemma 3
270M-IT) em vez do SVM, embora essa variagdo nao esteja explicitada em detalhe

na figura.

Protocolo de avaliagao: por fim, sao definidas as métricas de desempenho de
classificacao (com énfase no Fl-macro) e uma métrica simples de fidelidade das
explicagoes, baseada na proporcao de n-grams relevantes que aparecem explici-
tamente no texto gerado pela LLM. Essa avaliacao é conduzida tanto de forma
global quanto estratificada por classe, utilizando as predi¢oes dos modelos e as

explicagoes produzidas na etapa anterior.

Figura 14 — Esquema conceitual da abordagem proposta.

Modelos de Classificacao

-—> Pré-Processamento _

Classicos LLMs

\

(Victor)

J

v
Arquitetura Hibrida de Explicagoes Avaliacao
Modelo de Decisao Modelo de Explicagao (LLM) Métricas de Classificagido  Fidelidade das Explicagdes
> Acuracia
SVM+TF-IDF Gemma 3 4B Feature Coverage -
F1 Macro

Fonte: elaborado pelo autor.
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4.2 Ambiente computacional e ferramentas

Os experimentos foram conduzidos em ambiente Python (versao 3.10) utilizando o
Google Colab! como plataforma principal de execugdo. Para os ajustes finos dos modelos
de linguagem Gemma 3, foi empregada uma GPU NVIDIA A100? com 40 GB de memoéria,

em configuragdo de GPU tnica.

Os modelos Gemma 3 foram obtidos a partir do Hugging Face Hub?, tanto nas
versoes voltadas a sequence classification (Gemma 3 270M-IT* e Gemma 3 4B-IT®) quanto
na versao de conversacao usada como LLM explicadora. Tamanhos de batch, comprimentos
maximos de sequéncia e demais hiperparametros de treinamento foram escolhidos de forma
a respeitar a limitagdo de memoéria dessa GPU, garantindo que todos os experimentos

fossem executados integralmente em uma tnica placa.

4.3 Conjunto de dados Victor e pré-processamento

4.3.1 Conjunto Victor e recorte utilizado

Os experimentos utilizam o conjunto de dados Victor, composto por pecas proces-
suais do Supremo Tribunal Federal (STF) anotadas com o tipo de documento (ARAUJO
et al., 2020).

Foi adotado o recorte small disponibilizado pela base, que ja traz os dados particiona-
dos em trés arquivos CSV: train_small.csv, validation_small.csv e test_small.csv.
Cada linha desses arquivos corresponde a uma pagina, contendo, entre outros campos, o
texto extraido (body), o nome do arquivo original (file_name), o tipo documental original

(document_type) e, quando disponivel, o niimero da pagina (pages).

No recorte utilizado, a volumetria é a seguinte:

e Treino: aproximadamente 149,2 mil paginas, que, apds agregacgdo, resultam em

38 817 documentos distintos;
o Validagao: cerca de 94,7 mil paginas, consolidadas em 25455 documentos;

o Teste: aproximadamente 95,5 mil paginas, agregadas em 25303 documentos.

Importante notar que os arquivos ja chegam separados em treino, validacao e teste
pelo proprio Victor. Em todos os experimentos deste trabalho, essa particao original é

preservada, sem reembaralhamento ou criagao de novos splits.

L https://colab.research.google.com/

https://www.nvidia.com/pt-br/data-center/al00/
https://huggingface.co/
https://huggingface.co/google /gemma-3-270m-it

2
3
4
°  https://huggingface.co/google/gemma-3-4b-it
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4.3.2 Limpeza textual e agregacao por documento

O campo body do Victor nem sempre vem como texto puro: em diversos casos,
o conteido esta envolto por estruturas como { "..."} ou por chaves simples. Para

uniformizar o texto, foi definida a funcao clean_body_text, que executa trés passos

principais:
1. conversao do valor para string e remocao de espagos em branco nas extremidades;
2. remocao de invélucros externos, tratando casos do tipo {"texto"} e {textol};
3. correcao de aspas duplicadas, substituindo ocorréncias de por ".

Entradas nulas sao convertidas para a cadeia vazia, garantindo que nao haja valores

faltantes no texto de entrada dos modelos.

O dataset original estd em nivel de pagina, mas o problema de interesse é a
classificagao do tipo de pega como um todo. Por isso, em cada um dos trés arquivos (treino,

validagao e teste) é realizado um pré-processamento com os seguintes passos:

1. aplicagdo da funcao clean_body_text em todas as linhas;

2. criagdo de uma coluna label com o tipo documental ja mapeado (Segao 4.3.3);
3. ordenacao das linhas por file_name e, quando disponivel, por pages;

4.  agregacao das paginas de um mesmo documento por meio de um groupby em

(file_name, label), concatenando os campos body em um tunico texto.

O resultado sao trés dataframes em nivel de documento, cada um com uma coluna
de texto (body) e uma coluna de rétulo (label). Essa opgao de trabalhar com o documento
inteiro, e ndo com péaginas isoladas, ¢ motivada pelo fato de que o tipo de peca costuma ser
determinado por elementos que podem aparecer em diferentes trechos do texto (predmbulo,

fundamentagao, dispositivo), exigindo uma visdo mais ampla do contexto.

4.3.3 Mapeamento de classes e distribuicao

Os tipos documentais originais do Victor sao mais finos e incluem c6digos como
peticao_do_re ou acordao_de_2_ instancia. Para tornar o problema mais estavel e

compativel com a tarefa de interesse, foi definida a funcao map_label, que mapeia o campo
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document_type para seis classes canonicas:

peticao_do_re — RE,
agravo_em_recurso_extraordinario — ARE,
sentenca — SENTENCA,
acordao_de 2 instancia — ACORDAOQ,
despacho_de_admissibilidade — DESPACHO,

qualquer outro valor — OUTROS.

As classes sao fixadas na seguinte ordem:

FIXED LABELS = ["ACORDAQ", "ARE", "DESPACHQ", "QUTROS", "RE", "SENTENCA"]

e sao construidos dois dicionarios auxiliares: label2id, que associa cada rétulo a um
inteiro de 0 a 5, e id2label, que faz o mapeamento inverso. Esses mapeamentos sao
usados em todo o notebook, tanto pelos modelos classicos quanto pelos modelos baseados

em Transformers.

A Tabela 3 resume a distribuicao de documentos por classe em cada split apés o

pré-processamento:

Tabela 3 — Distribuicao de documentos por classe nos conjuntos de treino, validagao e

teste.
Classe Treino Validagcao Teste
ACORDAO 301 198 197
ARE 266 227 203
DESPACHO 265 143 146
OUTROS 37115 24293 24194
RE 450 317 301
SENTENCA 420 277 262

Observa-se um grande desbalanceamento: a classe OUTROS concentra a grande
maioria dos documentos em todos os conjuntos, enquanto as demais classes tém poucas
centenas de exemplos cada. Todas as experiéncias de treinamento e avaliagao descritas nos
capitulos seguintes utilizam exatamente esse mapeamento de classes e esses mesmos con-
juntos train/validation/test, garantindo comparabilidade entre modelos classicos, modelos

baseados em LLMs e arquiteturas hibridas de explicacao.
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4.4 Modelos de classificacio de documentos

Esta secao descreve os modelos utilizados para atribuir rotulos as pegas juridicas,
isto é, para resolver a tarefa de classificagao multiclasse nas seis categorias definidas na
Segao 4.3.3. Sao considerados dois grupos principais: (i) baselines classicos baseados em
TF-IDF com classificadores lineares; e (ii) modelos de linguagem do tipo Transformer
Gemma 3 (Gemma Team, 2025), ajustados por fine-tuning para sequence classification.
As explicagoes em linguagem natural, produzidas posteriormente por uma LLM em modo

de conversa, sao tratadas separadamente na Secao 4.5.

4.4.1 Representacao TF-IDF

Para os modelos classicos, o texto de cada documento consolidado (Secao 4.3.2) é re-
presentado por meio de um vetor de caracteristicas construido com a classe TfidfVectorizer
da biblioteca scikit-learn. O vetor de TF-IDF é obtido a partir da contagem de uni-
gramas e bigramas, normalizada pela frequéncia de documentos em que cada termo aparece.

No codigo, o vectorizer é configurado da seguinte forma:

« max_features = 200000, limitando o vocabulario aos 200 000 n-grams mais frequen-

tes no conjunto de treino;
e ngram range = (1, 2), incluindo unigramas e bigramas;

e lowercase = True, convertendo todo o texto para minusculas antes da tokenizagao.

O vocabuldrio (isto é, o mapeamento de n-grams para indices) é aprendido exclusi-
vamente a partir do conjunto de treino. Uma vez ajustado, o mesmo TfidfVectorizer é
utilizado para transformar os documentos dos conjuntos de validagao e teste, garantindo

que todas as etapas de avaliacao utilizem exatamente o mesmo espagco vetorial.

4.4.2 Baselines classicos: SVM e Naive Bayes

Como ponto de partida, sdo considerados dois baselines classicos, ambos implemen-
tados como pipelines em scikit-learn, combinando a representacao TF-IDF descrita na

Secao 4.4.1 com um classificador supervisionado:

e SVM linear com TF-IDF (svm_tfidf): pipeline composto por um TfidfVectorizer
seguido de um classificador LinearSVC com class_weight="balanced". O uso de
pesos balanceados faz com que a SVM penalize mais fortemente erros nas classes

minoritarias, mitigando parcialmente o desbalanceamento apresentado na Tabela 3.
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« Naive Bayes Multinomial com TF-IDF (nb_tfidf): pipeline que utiliza o
mesmo TfidfVectorizer, seguido de um classificador MultinomialNB, apropriado

para dados de contagem ou ponderados de forma nao-negativa como TF-IDF.

Em ambos os casos, o protocolo é o mesmo: os modelos sao treinados sobre o
conjunto de treino em nivel de documento e avaliados, sem ajuste adicional, nos conjuntos
de validagao e teste. Para cada modelo, sao computadas a acuracia e o F1-macro, além de
um relatorio de classificacio (classification_report) com métricas por classe, que serd

retomado no Capitulo 5.

Entre os dois baselines, o classificador SVM com TF-IDF apresentou desempenho
superior em Fl-macro no conjunto de teste e, por isso, foi adotado como modelo classico
principal. O pipeline completo (TfidfVectorizer + LinearSVC) é serializado em disco
com joblib e reutilizado posteriormente tanto para comparagao com as LLMs quanto

como componente de decisdo na arquitetura hibrida de explicagoes (Se¢ao 4.5).

4.4.3 C(lassificador Gemma 3 270M-IT (fine-tuning completo)

Para explorar modelos de linguagem pré-treinados, foi utilizado o modelo Gemma 3
270M-IT (Gemma Team, 2025), uma LLM de porte moderado (=~ 270 milhoes de pardme-
tros) ajustada originalmente para didlogo. Neste trabalho, esse modelo é adaptado para

classificagdo de sequéncia por meio de full fine-tuning.

Conversao para datasets.DatasetDict. Os trés dataframes pré-processados
sao convertidos para objetos da biblioteca datasets, resultando em um DatasetDict com
train, validation e test. Cada split possui duas colunas: text (conteido do documento)
e label (rétulo candnico), obtidas pela simples renomeacao das colunas body e label,

sem alteracao do contetdo.

Tokenizacao. A tokenizagao é realizada com o AutoTokenizer associado ao
modelo google/gemma-3-270m-it, configurado com trust_remote_code=True. Caso o
token de preenchimento (pad) nao esteja definido, ele é alinhado ao token de fim de
sequéncia (eos). Para cada exemplo, aplica-se truncamento com max_length = 768,
truncation=True e padding=False, sendo o preenchimento feito dinamicamente pelo
DataCollatorWithPadding. O rétulo textual é mapeado para um inteiro em {0,...,5}
via label2id, armazenado no campo labels. O resultado ¢ um conjunto tokenizado com

tensores de entrada (input_ids, attention_mask) e o r6tulo numérico.

Pesos de classe. Para lidar com o forte desbalanceamento entre classes, sao
calculados pesos de classe a partir da distribuicao de rétulos no conjunto de treino. Seja

n. o nimero de documentos da classe ¢, N o total de documentos de treino e C' 0 niimero
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de classes. O peso associado a classe ¢ é dado por

B N
- Cn,

we (4.1)

Esses pesos sao armazenados em um vetor class_weights_tensor e posteriormente

usados na funcao de perda ponderada.

Arquitetura e fine-tuning. O modelo de base é carregado, especificando num_labels
= 6, id21label e label2id. O checkpoint google/gemma-3-270m-it é carregado em preci-
sdo float32 (torch_dtype=torch.float32) em uma tnica GPU, com use_cache=False.
Nenhuma técnica de PEFT é utilizada aqui: todos os parametros do modelo sao atualizados
(full fine-tuning).

O treinamento é conduzido por um trainer customizado (WeightedTrainer270),
que sobrescreve o método compute_loss para aplicar uma CrossEntropyLoss ponderada

pelos pesos {w.}. Os principais hiperpardmetros de TrainingArguments sdo:

e num_train_epochs = b;

e per_device_train_batch_size = 8egradient_accumulation_steps = 2, resul-

tando em um batch efetivo de aproximadamente 16 documentos;
e learning rate = 2e-5;
e weight decay = 0.01 ¢ warmup_ratio = 0.1;
e eval_strategy = "steps", com eval_steps = 2000 e save_steps = 2000;

e load best model at end = True, metric for best model = "fl1 macro".

Durante o treinamento, sao computadas acuracia e F1-macro em cada etapa de
avaliacao, utilizando a biblioteca evaluate. Ao final, o melhor checkpoint em validagao
(segundo o Fl-macro) é mantido, e o modelo ajustado, juntamente com o tokenizer,
¢ salvo no diretério gemma-270m-victor-finalv2, sendo reutilizado posteriormente na

comparagao de modelos e na arquitetura hibrida de explicagoes (Segao 4.5).

4.4.4 Classificador Gemma 3 4B-IT com QLoRA

Além do modelo de 270M parametros, foi treinado um modelo maior, Gemma 3
4B-IT (Gemma Team, 2025), adaptado para classificagdo de sequéncia por meio de uma
combinagao de quantizacao em 4 bits e LoRA (QLoRA). O objetivo é investigar se um
modelo de maior capacidade, ajustado de forma eficiente em parametros, traz ganhos

adicionais em relagdo ao full fine-tuning tradicional.
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Tokenizacao. O procedimento segue o mesmo padrao da Secao 4.4.3, com a

diferenca de que se utiliza o checkpoint google/gemma-3-4b-it e um limite de contexto

maior:

max_length = 1024, permitindo que cada exemplo inclua um trecho mais longo do

documento;

truncamento e auséncia de padding estatico, com preenchimento dindmico via

DataCollatorWithPadding;

mapeamento de rotulos via os mesmos dicionarios label2id e id2label.

Os pesos de classe sdo os mesmos {w.} calculados a partir do conjunto de treino.

Quantizacao em 4 bits. Para reduzir o consumo de memoria, o modelo base é

carregado em formato quantizado de 4 bits utilizando a configuragdo BitsAndBytesConfig:

load_in _4bit = True;
bnb_4bit_quant_type = "nf4" (formato NF4);
bnb_4bit_compute_dtype = torch.floatl6;

bnb_4bit_use_double_quant = True.

O modelo ¢ instanciado com AutoModelForSequenceClassification, num_labels = 6,

id2label, label2id e device_map = "auto", permitindo que a biblioteca accelerate

faca o particionamento automatico dos pesos entre GPU e CPU. Em seguida, o modelo é

preparado para treino em baixa precisao com prepare_model_for_kbit_training.

Configuracdo LoRA (QLoRA). Sobre o modelo quantizado, é aplicada uma

camada de PEFT com LoRA, conforme a Se¢ao 2.7.2. A configuracao utilizada é:

task_type = TaskType.SEQ_CLS;
r = 16 (posto baixo das matrizes LoRA);
lora_alpha = 32 e lora_dropout = 0.1;

target_modules = ["q_proj","k_proj","v_proj","o_proj"],istoé, adaptagdes

nas projecoes do bloco de atencao;
bias = "none";

modules_to_save = ["score"], garantindo que a cabeca de classificacao também

seja preservada em alta precisao.
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A funcao get_peft_model envolve o modelo base quantizado com os adapters LoRA, de
modo que apenas esses parametros adicionais, juntamente com a camada de classificagao,
sejam atualizados durante o treinamento. Os pesos originais do modelo Gemma 4B em 4

bits permanecem congelados.

Hiperparametros de treinamento e perda ponderada. O treinamento é con-
duzido por um trainer customizado (WeightedTrainer4B), andlogo ao caso de 270M, que
aplica uma CrossEntropyLoss ponderada pelos mesmos pesos de classe {w,}, garantindo
que o vetor de pesos seja movido para o mesmo device e tipo dos logits antes do calculo

da perda.
Os principais hiperparametros de TrainingArguments sao:
e num_train_epochs = 3;

e per_device_train_batch_size = 4 ¢ gradient_accumulation_steps = 4, man-
tendo um batch efetivo de cerca de 16 documentos, em linha com a limitacao de

memoria;
e learning rate = 2e-4;

e weight decay = 0.01, warmup_ratio = 0.03 e max_grad_norm = 0.3;

e optim = "paged_adamw_8bit", adequado para cendrios de quantizagdo em baixa
precisao;
e fpl6 = True (cdlculos em meia precisdo), eval_strategy = "steps" com eval_steps

= 200, save_steps = 200, load_best_model_at_end = Trueemetric_for_best_model

= "f1l macro".

Assim como no modelo de 270M parametros, o melhor checkpoint em validagao
(segundo o Fl-macro) é mantido ao final do treino. Os adapters LoRA, juntamente com o
tokenizer, sao salvos no diretério gemma-4b-victor-final, permitindo a reutilizagao do
classificador Gemma 3 4B-IT QLoRA nos experimentos de comparac¢ao de desempenho e

na arquitetura de explicagao hibrida descrita na Se¢ao 4.5.

4.5 Arquiteturas hibridas de explicacao

Além da avaliagao puramente preditiva dos modelos de classificacao (Segao 4.4),
este trabalho investiga arquiteturas hibridas que combinam um modelo de decisdo com
uma LLM explicadora em modo de conversa. A ideia central é utilizar um classificador
automatico para gerar rotulos e evidéncias lexicais relevantes, e delegar a uma LLM de

maior porte a tarefa de converter essas evidéncias em explica¢des em linguagem juridica
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natural. Esta secao descreve os componentes dessa arquitetura e os dois experimentos

hibridos conduzidos.

4.5.1 Extracdo de evidéncias léxicas via SVM + TF-IDF

O ponto de partida das arquiteturas hibridas é o classificador SVM com TF-IDF
apresentado na Secao 4.4.2, que é reutilizado aqui como motor de decisdo e gerador de
evidéncias léxicas. A partir do pipeline salvo em disco (TfidfVectorizer + LinearSVC),
é possivel acessar tanto o vocabuldrio TF-IDF (feature_names) quanto os coeficientes

lineares associados a cada classe no modelo SVM.

A funcdo get_top_ngrams_for_document implementa o procedimento de extracao
de evidéncias para um documento arbitrario. Dado um texto de entrada e o pipeline

treinado, o processo segue os seguintes passos:

e 0 documento é classificado pela SVM, produzindo um rétulo predito pred_label,
que é utilizado para selecionar a linha correspondente em clf.coef , isto é, o vetor

de coeficientes lineares associado a classe predita;

« em seguida, o texto é transformado pelo TfidfVectorizer, resultando em um vetor
esparso de TF-IDF, que ¢ convertido para uma representacao densa X_dense de

dimensao V', onde V é o tamanho do vocabulério;

» para cada termo do vocabulario, computa-se uma medida de contribuicao linear
dada por contributions = X_dense X coef class, isto é, o produto elemento a
elemento entre o peso TF-IDF do termo no documento e o coeficiente aprendido

pela SVM para a classe predita;

 sdo mantidos apenas os termos com contribui¢do positiva (ou acima de um limiar
minimo min_contribution), descartando n-grams que contribuem negativamente

para a decisao;

 as contribuigoes positivas sao ordenadas em ordem decrescente, e a fungao retorna
os top_k n-grams mais importantes, na forma de uma lista top_features contendo

pares (termo, contribuigao), juntamente com o rétulo predito.

Do ponto de vista conceitual, essa decomposi¢ao aproveita a natureza linear da
SVM sobre o espago TF-IDF para aproximar, localmente, quanta “responsabilidade” cada
n-gram teve na decisao final. Esses termos de maior contribuicao sao entao utilizados como

evidéncias lexicais na fase de geragao de explicagoes pela LLM.
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4.5.2 LLM explicadora Gemma 3 4B-IT em modo conversa

A LLM explicadora utilizada nas arquiteturas hibridas é o modelo Gemma 3 4B-
IT (Gemma Team, 2025) em sua variante de didlogo, instanciado. Diferentemente dos
classificadores da Sec¢ao 4.4, esse modelo nao é novamente ajustado: é utilizado como estd,

apenas condicionado por prompts construidos programaticamente.

Carregamento do modelo e processamento. O modelo é carregado a par-
tir do checkpoint google/gemma-3-4b-it, com device_map = "auto" e torch_dtype =
torch.bfloat16, deixando a alocacao entre GPU e CPU a cargo da infraestrutura de
accelerate. O modo de avaliagdo (model.eval()) é ativado e o processador correspon-
dente (AutoProcessor) é carregado para cuidar tanto da tokenizagao quanto da aplicacdo

do chat template.

Construgao do prompt. Para controlar o tamanho do contexto textual enviado a
LLM, ¢é utilizada a funcao truncate_text_for_prompt, que limita o corpo do documento
a cerca de 3000 caracteres. Caso o texto seja truncado, uma mensagem de aviso é anexada

ao final (“/Texto truncado para fins de explicagio.]”).

A fungdo build_explainer_prompt_text recebe como entrada: (i) um trecho do
documento (document_text); (ii) o rétulo predito para esse documento (predicted_label);
e (iii) a lista de n-grams mais importantes (top_features) retornada pela SVM. A partir

dessas informacoes, ela constréi um texto instrucional em portugués, que:

o apresenta um trecho do documento entre aspas;
« explicita a classe predita pelo modelo de decisao;
« lista as palavras e expressoes mais relevantes para a classificagao;

o orienta a LLM a explicar, em linguagem juridica clara, por que o documento ¢é
compativel com a classe indicada, fazendo referéncia aos termos destacados sempre

que pertinente;

« impoe restrigdes para evitar alucinagoes (“ndo invente fatos que ndo estejam no

texto”) e limita a explicacdo a um tamanho de 1 a 3 paragrafos;

e encerra o prompt com o marcador “Ezplanacao:”, que sera utilizado posteriormente

para extrair apenas a parte relevante da resposta.

A fungao build_chat_messages empacota esse texto em uma estrutura de mensa-
gens no formato esperado pelo AutoProcessor. O turno de system define o papel da LLM
como “assistente juridico especializado em explicar decisdes de um classificador automatico
de documentos do STF”, enquanto o turno de user contém o prompt detalhado gerado

anteriormente.
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Geracgao deterministica. A fun¢do generate_explanation_with_11m aplica o
chat template por meio de apply_chat_template com add_generation_prompt = True,
tokeniza as mensagens e envia os tensores para o dispositivo do modelo. Em seguida,
chama-se generate com um limite de max_new_tokens entre 256 e 400 (dependendo do
experimento) e do_sample = False, de modo a produzir respostas deterministicas para

um mesmo prompt.

O texto completo (incluindo o prompt) é entao decodificado, e uma heuristica
simples é aplicada: toma-se apenas o trecho posterior ao marcador “Ezplanacdo:” como a

explicacdo final a ser utilizada nos experimentos.

4.5.3 Experimento hibrido 1: SVM + LLM explicadora

O primeiro experimento hibrido avalia a arquitetura composta por:

1. SVM com TF-IDF (Secao 4.4.2) como modelo de decisdo principal; e

2. Gemma 3 4B-IT em modo conversa (Segao 4.5.2) como LLM explicadora.

Pipeline por documento. A func¢ao hybrid_explain_document_svm encapsula
o fluxo completo para um tnico documento. Dados o texto do documento e o rétulo

verdadeiro (true_label), o procedimento é:

« a SVM ¢ aplicada ao texto, por meio de get_top_ngrams_for_document, produzindo

o rotulo predito pred_label e a lista de termos mais relevantes top_features;

e 0 texto, o rétulo predito e as evidéncias lexicais sao entao fornecidos a LLM ex-
plicadora por meio de generate_explanation_with_1lm, com um limite tipico

max_new_tokens = 400, resultando em uma explicacdo em linguagem natural;

e por fim, é calculada a métrica de feature coverage definida na Secao 4.6, utilizando
a fungdo compute_feature_coverage: o texto da explicagdo é convertido para
mintsculas, e conta-se a proporcao de n-grams de top_features que aparecem

literalmente na explicagao.

A fungao retorna um dicionério contendo o rétulo verdadeiro (true_label), o rétulo
predito pela SVM (pred_label), a lista de termos mais importantes (top_features), o

texto da explicacdo (explanation) e a cobertura lexical (feature_coverage).

Protocolo experimental. Para comparar o comportamento da arquitetura entre
classes, ¢ realizada uma amostragem estratificada no conjunto de teste: para cada classe
em FIXED LABELS, sao selecionados até N__PER__CLASS = 5 documentos, via sample
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com random_state = 42 para garantir reprodutibilidade. Os subconjuntos por classe sao

concatenados em um tnico dataframe samples_df.

Para cada linha de samples_df, a fun¢ao hybrid_explain_document_svm é cha-
mada com top_k = 10 e max_new_tokens = 400. Em seguida, os resultados sao organi-

zados em um dataframe exp_df com as colunas:

e true_label (rétulo verdadeiro do documento);

e pred_label (rétulo predito pela SVM);

« top_terms (lista de termos relevantes concatenados em uma string);
» feature_coverage (cobertura lexical para o documento);

» explanation (texto da explicacdo gerada pela LLM);

e document_text (trecho do documento, truncado para cerca de 2000 caracteres via

truncate_text f or_prompt).

A partir de exp_df, calcula-se a cobertura média global e a cobertura média por
classe verdadeira (via groupby em true_label). Tanto as explicagoes detalhadas quanto
as métricas agregadas sao persistidas em arquivos CSV na pasta BASE_SAVE DIR, que

serao utilizados no Capitulo 5 para analise qualitativa e quantitativa das explicacoes.

4.5.4 Experimento hibrido 2: comparacao SVM vs Gemma 270M como motor

de decisao

O segundo experimento hibrido tem como objetivo comparar duas variantes da
arquitetura de explicagao, mantendo a mesma LLM explicadora, mas trocando o modelo

de decisao que fornece o rétulo de entrada:

1. Variante (a): SVM + LLM explicadora, tal como em Se¢ao 4.5.3;

2. Variante (b): classificador Gemma 3 270M-IT (Secao 4.4.3) + LLM explicadora.

Em ambos os casos, as evidéncias lexicais (n-grams importantes) sao extraidas do
SVM com TF-IDF, de modo que a comparacgao foque na influéncia do rétulo de entrada
(SVM vs Gemma 270M) sobre o comportamento da LLM explicadora, mantendo fixas as

“pistas” lexicais.

Predicao com o classificador Gemma 3 270M-IT. A fungdo predict_with_gemma270
realiza a inferéncia com o modelo Gemma 3 270M-IT fine-tunado e salvo no Drive. O

checkpoint é carregado com AutoTokenizer e AutoModelForSequenceClassification,
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usando device_map = "auto" e dtype = torch.floatl6 para inferéncia eficiente. Dado

um texto, a funcao:

« aplica a tokenizagdo com truncamento (max_length = 1024) e padding=False;
e envia os tensores para o dispositivo do modelo;

 calcula os logits, toma o argmax e converte o indice em rétulo textual por meio de
model 270.config.id2label.

Geracgao de explicagoes duplas. A fungao explain_document _svm_and_1lm
recebe o texto de um documento, o rétulo verdadeiro e o pipeline SVM. A légica é a

seguinte:

e primeiro, sdo extraidas o rétulo predito pela SVM (svm_pred) e as evidéncias lexicais

top_features via get_top_ngrams_for_document;

« utilizando o rétulo svm_pred e as mesmas evidéncias lexicais, gera-se uma explicacao
com a LLM por meio de generate_explanation_with_11lm, e calcula-se a cobertura

lexical svm_feature_coverage;

« em seguida, o mesmo texto é classificado pelo Gemma 3 270M-IT, obtendo-se um

segundo rétulo 11m_pred;

e com o rétulo 11m_pred e as mesmas top_features, gera-se uma segunda ex-
plicacdo via generate_explanation with_1lm e calcula-se a cobertura lexical

11lm_feature_coverage.

O resultado para cada documento inclui o rétulo verdadeiro (true_label), os
rétulos preditos (svm_pred e 11lm_pred), a lista de termos mais importantes, as duas

explicagoes em linguagem natural e as duas métricas de cobertura lexical.

Protocolo experimental. Para este experimento, é utilizada uma amostragem
maior do conjunto de teste: para cada classe em FIXED LABELS, sao selecionados até
N_PER_CLASS = 15 documentos, via sample com random_state = 123. Esses sub-
conjuntos sdo concatenados em um dataframe samples_df contendo aproximadamente 90

documentos no total.

Para cada exemplo em samples_df, a fungdo explain_document_svm_and 11lm é
executada com top_k = 10 e max_new_tokens = 256. Os resultados sao agregados em

um dataframe exp_compare_df com as colunas:

e true_label, svm_pred, 11m_pred,;
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e top_terms;
o svm_feature_coverage e 11lm_feature_coverage;
e svm_explanation e 1lm_explanation;

 document_text (trecho truncado do documento).

A partir de exp_compare_df, sdao calculadas as coberturas médias globais para
cada variante e as coberturas médias por classe verdadeira (true_label), por meio de
uma agregacao groupby. Tanto o dataframe completo de explicagbes quanto as estatisticas
agregadas sao salvos em arquivos CSV na pasta BASE_SAVE DIR, e serao utilizados no
Capitulo 5 para discutir, em detalhe, a fidelidade lexical das explicagoes e o impacto da

escolha do modelo de decisao.

4.6 Protocolo de avaliacao

Esta secao descreve as métricas e procedimentos utilizados para avaliar tanto o
desempenho preditivo dos modelos de classificacdo quanto a fidelidade das explicagoes

geradas pelas arquiteturas hibridas apresentadas na Secao 4.5.

4.6.1 Métricas de desempenho de classificacdo

As métricas de desempenho empregadas seguem diretamente a discussao do Capi-
tulo 2 (Segao 2.8), com foco em duas medidas principais: acurdcia e Fl-macro. A acurécia
corresponde a proporcao de exemplos corretamente classificados no conjunto de teste. Ja
o Fl-macro é calculado como a média aritmética do Fl-score por classe, atribuindo o
mesmo peso a cada classe, independentemente de sua frequéncia, o que é particularmente

importante no cenéario desbalanceado da base Victor.

Na implementagdo, essas métricas sao computadas com as fungoes accuracy_score
e f1_score (average="macro") da biblioteca scikit-learn. Em todos os experimentos
de classificagdo (SVM /Naive Bayes, Gemma 3 270M-IT e Gemma 3 4B-IT QLoRA), os
modelos sao comparados tendo o F1-macro no conjunto de teste como métrica principal,
sendo a acuracia utilizada como medida complementar. Além disso, sdo gerados relatérios
de classificagao detalhados (classification_report), com precisio, revocagao e Fl-score

por classe, que serao analisados no Capitulo 5.

Nos treinamentos baseados em Trainer da biblioteca transformers (Gemma 3
270M-IT e Gemma 3 4B-IT QLoRA), o Fl-macro em validacao é utilizado como crité-
rio para selecao de checkpoint, via parametro metric_for best model = "f1 macro" e
load _best model at_end = True. Assim, o modelo final avaliado no conjunto de teste é

sempre aquele que obteve o melhor Fl-macro no conjunto de validacao.
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4.6.2 Métrica de fidelidade das explicacoes

Para avaliar a qualidade das explicacoes geradas pelas arquiteturas hibridas, ¢é
adotada a métrica de feature coverage discutida conceitualmente na Sec¢ao 2.7.4. Essa
métrica procura quantificar, de forma simples e objetiva, a fidelidade lexical da explicacao

em relacao as evidéncias geradas pelo modelo de decisao.

Na implementagao (compute_feature_coverage), utiliza-se, para cada documento,
a lista dos k n-grams mais importantes retornados pela funcao get _top_ngrams_for_document,
com top_k = 10. Dada uma explicacdo em linguagem natural produzida pela LLM,

procede-se da seguinte forma:

o a explicagdo é convertida para letras minusculas (case-folding simples), produzindo

exp_lower;

e para cada termo na lista de evidéncias, realiza-se um pré-processamento simples
(strip() e conversao para mintsculas); termos vazios apds esse processo sao ignora-

dos;

o verifica-se se o termo aparece literalmente como substring em exp_lower (teste

term_clean in exp_lower);

e conta-se o nimero de termos que aparecem pelo menos uma vez na explicagao, e
a cobertura é definida como a fracao de termos presentes em relacao ao total de

termos considerados.

Formalmente, se T = {t1,...,tx} é o conjunto de termos relevantes e 7' C T o
subconjunto de termos que aparecem na explicagao, a feature coverage de um documento

é dada por |T'|/|T|, assumindo valores no intervalo [0, 1].

Essa métrica é calculada:

e por documento, associando a cada explicacdo uma cobertura individual;

« como média global, tomando a média da cobertura sobre todos os documentos

amostrados em cada experimento hibrido;

« como média por classe, agrupando os documentos por rotulo verdadeiro (true_label)

e calculando a média da cobertura em cada grupo.

Os valores de cobertura por documento e as estatisticas agregadas (média global e
médias por classe) sdo exportados para arquivos CSV gerados nas Células 7 e 8, sendo

retomados no Capitulo 5 para a analise comparativa das arquiteturas de explicacao.
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Além das médias de feature coverage, foi calculado um intervalo de confianca
aproximado de 95% para a cobertura global em cada experimento. Interpretando a
cobertura como uma proporgao de “acertos” sobre os pares (documento, n-gram) avaliados,
seja N = |D|-k o ntimero total de n-grams considerados (com |D| documentos e k n-grams
por documento) e seja p a cobertura média observada. Sob a aproximagao binomial, o
erro-padrao da estimativa é dado por

. p(1—p)
EP(p) ~ N
e um intervalo de confianca de 95% para a cobertura verdadeira p é obtido por

p+ 1,96 EP(p).

Essa aproximacao assume independéncia entre os pares (documento, n-gram), mas é
suficiente para quantificar, de forma simples, a incerteza em torno das médias de cobertura

reportadas.

4.6.3 Amostragem e reprodutibilidade

Os experimentos de explicabilidade descritos na Se¢ao 4.5 operam sobre subconjun-
tos amostrados do conjunto de teste, de forma a tornar o custo de geracao de explicacoes

computacionalmente manejavel, sem perder a diversidade de tipos de peca.

No Experimento hibrido 1 (Segao 4.5.3), sdo selecionados até Npgr crass = 5
documentos por classe em FIXED LABELS, resultando em aproximadamente 30 documen-
tos no total. A amostragem é realizada separadamente para cada classe, por meio do
método sample do pandas, com random_state = 42, garantindo reprodutibilidade exata

do subconjunto utilizado.

No Experimento hibrido 2 (Segdo 4.5.4), a amostragem é ampliada para
Npgr crLass = 15 documentos por classe, o que leva a um total de cerca de 90 do-
cumentos. O procedimento é analogo, mas com random_state = 123, permitindo replicar
exatamente o mesmo conjunto de exemplos na comparacao entre as variantes SVM + LLM
explicadora e Gemma 3 270M-IT + LLM explicadora.

Em todos os casos, as amostras sao retiradas exclusivamente do conjunto de teste,
que é mantido completamente separado dos dados utilizados no treino e na validagao dos
modelos de classificacao. Dessa forma, preserva-se a independéncia entre os dados usados
para ajustar os modelos e aqueles usados para avaliar tanto o desempenho preditivo quanto

a qualidade das explicagoes.
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5 Analise e discussao dos resultados

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com os diferentes
modelos de classificacdo de documentos juridicos e com as arquiteturas hibridas de explica-
¢ao propostas. Sao analisados tanto os desempenhos de classificagdo (em termos de acuracia
e Fl-macro) quanto a fidelidade lexical das explicagoes geradas pela LLM explicadora,
medida pela métrica de feature coverage definida na Secao 2.8.4 e operacionalizada no

protocolo da Secao 4.6.

Ao longo do capitulo, sdo comparados: (i) os baselines classicos baseados em TF-
IDF com SVM e Naive Bayes; (ii) os modelos Gemma 3 270M-IT (com full fine-tuning) e
Gemma 3 4B-IT ajustado via QLoRA; e (iii) duas arquiteturas hibridas de explicagao, que
combinam um modelo de decisao (SVM ou Gemma 3 270M-IT) com uma LLM em modo
de conversa (Gemma 3 4B-IT chat) responsavel por gerar justificativas em linguagem
juridica natural. As métricas principais seguem as defini¢oes do Capitulo 2, em especial a

Secao 2.9 para desempenho de classificacdo e a Se¢ao 2.8.4 para fidelidade das explicagoes.

Do ponto de vista de organizacao, a Secao 5.2 apresenta e discute os resultados dos
modelos de classificagdo. A Secao 5.3 concentra-se nas arquiteturas hibridas de explicacao
e na analise da métrica de fidelidade. Por fim, a Secao 5.4 sintetiza os principais achados,
discute implicacoes praticas e limitagoes, e prepara o terreno para as conclusoes finais do
trabalho.

5.1 Visao geral dos experimentos

Conforme detalhado no Capitulo 4, os experimentos deste trabalho dividem-se em
dois eixos principais. No eixo de classificagdo, foram treinados: (i) dois baselines classicos
baseados em TF-IDF, combinados com um classificador SVM linear e com um Naive
Bayes Multinomial (Se¢éo 4.4.2); e (ii) dois modelos de linguagem da familia Gemma 3,
sendo o Gemma 3 270M-IT ajustado por full fine-tuning (Secao 4.4.3) e o Gemma 3
4B-IT ajustado por QLoRA (Secao 4.4.4), ambos formulados como modelos de sequence

classification com seis rotulos.

No eixo de explicabilidade, foram conduzidos dois experimentos hibridos que
combinam um modelo de decisao com uma LLM explicadora em modo de conversa
(Gemma 3 4B-IT chat). No primeiro experimento, o classificador SVM com TF-IDF atua
como motor de decisao e como gerador de evidéncias lexicais, fornecendo os n-grams mais
relevantes da decisdao para a LLM (Sec¢ao 4.5.3). No segundo experimento, essa arquitetura

¢ estendida para comparar duas variantes: (a) SVM + LLM explicadora e (b) Gemma 3
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270M-IT + LLM explicadora, mantendo fixo o conjunto de evidéncias léxicas extraidas
pelo SVM (Segao 4.5.4).

Em todos os modelos de classificacao, o desempenho é avaliado com base na acurécia
e, principalmente, no Fl-macro, conforme definido na Secao 2.9. Para as arquiteturas
hibridas de explicacao, a qualidade das justificativas é medida pela métrica de feature
coverage (Secao 2.8.4), calculada por documento e agregada globalmente e por classe,
seguindo o protocolo descrito na Segao 4.6. As préximas se¢des detalham e discutem os

resultados obtidos nesses diferentes cenérios.

5.2 Desempenho dos modelos de classificacao de documentos

Nesta secao sao apresentados e discutidos os resultados quantitativos dos modelos
que atribuem rétulos as pecas juridicas, isto €, os baselines classicos baseados em TF-IDF
(SVM e Naive Bayes) e os modelos Gemma 3 ajustados para classificagdo de sequéncia. As
métricas consideradas sao a acuracia e o F1-macro no conjunto de teste, bem como o F1

por classe, em linha com as defini¢oes da Secao 2.9.

5.2.1 Baselines classicos: SVM vs Naive Bayes

A Tabela 4 resume os resultados globais dos dois baselines classicos, ambos treinados
sobre o conjunto de treino em nivel de documento (Secao 4.4.2) e avaliados nos conjuntos

de validagao e teste.

Tabela 4 — Resultados globais dos baselines classicos com TF-IDF.

Modelo Acuracia(val) Fl-macro(val) Acuracia(teste) Fl-macro(teste)
SVM + TF-IDF 0,9793 0,8212 0,9802 0,8223
Naive Bayes + TF-IDF 0,9598 0,3513 0,9614 0,3447

A Tabela 5 detalha o F'1 por classe no conjunto de teste, evidenciando o comporta-

mento muito distinto dos dois modelos nas classes minoritarias.
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Tabela 5 — Fl-score por classe no conjunto de teste para os baselines classicos.

Classe SVM + TF-IDF Naive Bayes + TF-IDF
ACORDAO 0,9468 0,4943
ARE 0,6111 0,0000
DESPACHO 0,7622 0,3006
OUTROS 0,9897 0,9802
RE 0,7455 0,0455
SENTENCA 0,8786 0,2475
Fl-macro 0,8223 0,3447

Observa-se que o Naive Bayes atinge uma acuracia relativamente alta (=~ 0,96),
mas um Fl-macro muito baixo (= 0,34). Isso ocorre porque o modelo praticamente colapsa
para a classe majoritaria OUTROS: nessa classe, o F1 é elevado (0,9802), mas o desempenho
nas demais classes ¢ muito ruim, chegando a F1 igual a zero para ARE e valores préximos
de zero para RE e SENTENGA. Como o Fl-macro atribui o mesmo peso a todas as classes,

esse colapso nas classes minoritarias puxa drasticamente a média.

J& 0 SVM linear com class_weight="balanced" apresenta um comportamento
muito mais estavel entre as classes. Embora a acurdcia também seja alta (=~ 0,98), o F1-
macro sobe para cerca de 0,82, refletindo um equilibrio melhor entre classes majoritarias e
minoritérias. Mesmo nas classes com menos exemplos (ARE, DESPACHO, RE), o F1 situa-se

na faixa de 0,61 a 0,76, o que é compativel com a forte assimetria da Tabela 3.

Esses resultados sdo coerentes com a intuicao tedrica discutida na Secao 2.4:
modelos lineares com TF-IDF tendem a ser muito competitivos em classificacdo de
texto, especialmente quando os textos sao relativamente longos e as classes diferem por
padroes léxicos claros. O uso de pesos de classe na SVM permite tratar explicitamente o
desbalanceamento, enquanto o Naive Bayes, apesar de simples e eficiente, mostra-se pouco

robusto nesse cenario.

Diante disso, o SVM com TF-IDF é adotado como baseline cldssico principal e
como motor de decisao nos experimentos hibridos de explicagao (Segao 4.5.3), ao passo

que o Naive Bayes é descartado como candidato competitivo para a tarefa.

522 Gemma 3 270M-IT (full fine-tuning) vs baseline classico

A Tabela 6 compara diretamente o desempenho global do SVM com TF-IDF com
o do modelo Gemma 3 270M-IT ajustado por full fine-tuning, ambos avaliados no conjunto
de teste.
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Tabela 6 — Comparacao global entre SVM + TF-IDF e Gemma 3 270M-IT no conjunto

de teste.
Modelo Acuracia (teste) F1l-macro (teste)
SVM + TF-IDF 0,9802 0,8223
Gemma 3 270M-IT (full FT) 0,9825 0,8255

Em termos globais, o Gemma 3 270M-IT apresenta uma acuracia ligeiramente
superior e um Fl-macro marginalmente maior que o SVM. A Tabela 7 detalha o F1 por

classe, evidenciando onde esses ganhos se concentram.

Tabela 7 — Fl-score por classe no conjunto de teste: SVM + TF-IDF vs Gemma 3

270M-1IT.
Classe SVM + TF-IDF Gemma 3 270M-1IT
ACORDAO 0,9468 0,9337
ARE 0,6111 0,5829
DESPACHO 0,7622 0,7832
OUTROS 0,9897 0,9909
RE 0,7455 0,7765
SENTENCA 0,8786 0,8858
F1l-macro 0,8223 0,8255

Os resultados indicam que o Gemma 3 270M-IT melhora principalmente em
DESPACHO e RE, com ganhos de F1 em torno de alguns pontos percentuais, além de
pequenos avancos em SENTENGA e OUTROS. Por outro lado, em ACORDAOD e ARE o desempenho

¢ ligeiramente inferior ao do SVM, embora ainda alto.

A Figura 15 mostra que o training loss decresce de forma monotonica enquanto o
F1l-macro em validacao cresce rapidamente nas primeiras iteragoes e depois se estabiliza em
torno de 0,80, em linha com os valores de teste das Tabelas 6 e 7. Isso sugere um processo

de fine-tuning estavel, sem sinais fortes de sobreajuste nas cinco épocas consideradas.
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Figura 15 — Curvas de treinamento do classificador Gemma 3 270M-IT.
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Fonte: elaborado pelo autor.

No conjunto, o ganho em Fl-macro do Gemma 3 270M-IT em relacao ao SVM
é modesto. Isso sugere que, para a tarefa especifica de classificagao de tipo de peca no
dataset Victor, um modelo linear bem configurado com TF-IDF ja é capaz de capturar
grande parte da estrutura do problema. Trata-se de uma tarefa fortemente lexical, em
que rétulos como PETIGAO, ACORDAO ou DESPACHO estdo associados a padrdes de forma
e expressoes juridicas relativamente estaveis, o que favorece modelos lineares com bons

recursos léxicos.

A distribuicao desses acertos e erros fica mais clara nas matrizes de confusao das
Figuras 16a e 16b. Em ambos os casos, a diagonal ¢ dominante, indicando que a maior
parte dos documentos é corretamente classificada. No entanto, nota-se que o SVM com TF—
IDF comete menos erros ao confundir pecas de classes minoritarias (ARE, DESPACHO) com
OUTROS, enquanto o Gemma 3 270M-IT reduz ligeiramente a confusdo de RE e SENTENGA

com OUTROS. Esse padrao é coerente com os F1 por classe apresentados na Tabela 7.
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Figura 16 — Matrizes de confusao dos modelos principais no conjunto de teste.

Matriz de confusao — SVM + TF-IDF (conjunto de teste) Matriz de confusao — Gemma 3 270M-IT (conjunto de teste)
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Fonte: elaborado pelo autor.

5.2.3 Gemma 3 4B-IT QLoRA: impacto de um modelo maior com PEFT

A Tabela 8 resume os resultados globais dos trés modelos principais de classificagao:
o SVM com TF-IDF, o Gemma 3 270M-IT com full fine-tuning e o Gemma 3 4B-IT
ajustado via QLoRA.

Tabela 8 — Resultados globais no conjunto de teste: SVM, Gemma 3 270M-IT e Gemma 3

AB-IT QLORA.
Modelo Acurécia (teste) F1l-macro (teste)
SVM + TF-IDF 0,9802 0,8223
Gemma 3 270M-IT (full FT) 0,9825 0,8255
Gemma 3 4B-IT (QLoRA) 0,9835 0,8239

O modelo Gemma 3 4B-IT QLoRA atinge uma acuracia ligeiramente superior e um
Fl-macro muito préximo ao do Gemma 3 270M-IT. A Tabela 9 detalha o F1 por classe
para os dois modelos Gemma, evidenciando que as diferencas sao pequenas e distribuem-se

de forma heterogénea entre as classes.
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Tabela 9 — Fl-score por classe no conjunto de teste: Gemma 3 270M-IT vs Gemma 3

4B-IT QLoRA.
Classe Gemma 3 270M-IT Gemma 3 4B-IT QLoRA
ACORDAO 0,9337 0,9313
ARE 0,5829 0,6067
DESPACHO 0,7832 0,7341
OUTROS 0,9909 0,9915
RE 0,7765 0,8224
SENTENCA 0,8858 0,8577
F1-macro 0,8255 0,8239

Verifica-se que o modelo 4B QLoRA melhora o F1 em classes como ARE e RE,
além de um ligeiro aumento em QUTROS, mas perde um pouco em DESPACHO e SENTENGA,
mantendo desempenho muito préximo em ACORDAO. Em média, o Fl-macro dos dois

modelos é praticamente equivalente, com variagoes dentro da ordem de centésimos.

A Figura 17 organiza esses resultados por classe para os trés modelos principais.
O gréafico reforca que o SVM ja apresenta F1 elevado em quase todas as classes e que
os modelos Gemma 3 apenas redistribuem pequenos ganhos e perdas: o 270M melhora
levemente DESPACHO, enquanto o 4B QLoRA tende a favorecer ARE e RE, sem alterar de

forma substantiva o patamar global de F1-macro.

Figura 17 — F1 por classe no conjunto de teste para os trés modelos principais de

classificagao.
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A Figura 18 mostra que, apesar de o training loss apresentar mais ruido — em
parte devido a quantizacao em 4 bits e ao batch efetivo menor — o Fl-macro em validacgao
cresce de forma consistente até valores proximos de 0,83, compativeis com os resultados
da Tabela 8. Assim como no caso do modelo de 270M parametros, o treino converge para

um patamar estavel de desempenho.

Figura 18 — Curvas de treinamento do classificador Gemma 3 4B-IT com QLoRA.

Curvas de treinamento — Gemma 3 4B-IT (QLoRA)

—————

- 0.80

r0.70 =

=]
I

- 0.60

B~
1

- 0.50

Training loss
F1l-macro (validagao

5 - 0.40

—— Training loss
-—= Val Fl-macro [ 0.30

T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Passo de treinamento

Fonte: elaborado pelo autor.

Alguns fatores podem explicar por que o aumento no nimero de parametros nao
se traduz em ganhos expressivos nesta tarefa: (i) o modelo 4B é treinado em formato
quantizado (4 bits) com LoRA, o que restringe a capacidade efetiva de ajuste fino dos
pesos; (ii) o nimero de épocas de treinamento é menor (3 épocas para o 4B, contra 5 para
0 270M); e (iii) a prépria natureza fortemente lexical da tarefa, j& bem capturada tanto
pelo SVM quanto pelo Gemma 3 270M-IT, reduz o espago para melhorias substanciais de

um modelo ainda maior.

O resultado é um achado interessante: para a classificacao de tipo de peca na base
Victor, um modelo Gemma 3 de porte moderado (270M parametros) e mesmo o SVM com
TF-IDF ja atingem um patamar de desempenho elevado, de modo que a passagem para
um modelo de 4 bilhdes de pardmetros ajustado via QLoRA nao gera ganhos dramaticos

em Fl-macro.

5.2.4 Sintese dos resultados de classificacao

De forma sintética, os resultados de classificagdo indicam que:
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« o Naive Bayes com TF-IDF, embora apresente acuracia alta, sofre de um colapso
nas classes minoritarias e ¢ descartado como baseline competitivo, dada a F1-macro

muito baixa;

e 0 SVM linear com TF-IDF, com tratamento explicito do desbalanceamento via
class_weight="balanced", ji atinge um desempenho elevado (F1-macro =~ 0,82),
com boa performance em todas as classes, considerando a simplicidade do modelo e

o baixo custo computacional;

 0s modelos Gemma 3 270M-IT (full fine-tuning) e Gemma 3 4B-IT QLoRA oferecem
ganhos modestos ou desempenho muito semelhante em Fl-macro, com pequenas
oscilagoes por classe, ao custo de um treinamento e inferéncia significativamente

mais caros.

De forma agregada, a Figura 19 resume o desempenho global de todos os modelos
avaliados. Observa-se que o Naive Bayes apresenta acuracia relativamente alta, mas F1-
macro muito baixa, confirmando seu colapso nas classes minoritarias. J& o SVM com
TF-IDF e os dois modelos Gemma mantém F1-macro na faixa de 0,82-0,83, com ganhos

apenas marginais em relagao ao baseline linear.

Figura 19 — Comparagao global de acuracia e F1-macro no conjunto de teste para todos

o0s modelos avaliados.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Em termos de trade-offs, o SVM com TF-IDF surge como uma opgao muito

atrativa em cendrios com infraestrutura limitada ou quando se deseja um classificador
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simples, interpretavel e barato para produc¢ao. Por outro lado, modelos Gemma 3 ajustados
tornam-se mais interessantes quando se busca uma LLM capaz de acumular multiplas
funcionalidades (por exemplo, classificacao, resumo, geracao de texto e explicagoes) em
um unico modelo, ou quando se deseja explorar formas de explicabilidade semétricas, em
que o mesmo modelo que decide também participa da geracao de justificativas — temas

que sao explorados nas proximas segoes ao analisar as arquiteturas hibridas de explicagao.

5.3 Resultados das arquiteturas hibridas de explicacao

Nesta secao sao analisados os experimentos que combinam um modelo de decisao
(SVM ou Gemma 3 270M-IT) com uma LLM explicadora (Gemma 3 4B-IT em modo chat),
conforme descrito na Secao 4.5. A qualidade das explicagoes é avaliada com a métrica
de feature coverage definida na Secao 2.8.4, que mede a proporcao de n-grams relevantes

(extraidos pelo SVM + TF-IDF) que aparecem explicitamente no texto gerado pela LLM.

5.3.1 SVM + LLM explicadora: qualidade e fidelidade lexical

No primeiro experimento hibrido (Segao 4.5.3), o SVM com TF-IDF ¢ utilizado
como modelo de decisao e como fonte de evidéncias léxicas: para cada documento de teste,
sao extraidos os 10 n-grams com maior contribuicao positiva para a classe predita, e essas
expressoes sao fornecidas a LLM explicadora Gemma 3 4B-IT juntamente com o texto
do documento e o rétulo previsto. A Tabela 10 resume a cobertura média global dessa

métrica, calculada sobre uma amostra de Npor classe = 9 documentos de teste por classe.

Tabela 10 — Cobertura média global de features no experimento hibrido SVM + LLM.

Configuracao Cobertura média global
SVM (decisao) + Gemma 3 4B-IT (explicadora) 0,793

A cobertura média global do Experimento hibrido 1 é de aproximadamente 0,79,
com valores por classe variando de cerca de 0,74 (RE) a 0,84 (OUTROS). A Figura 20 resume
essa distribuicao, mostrando que classes como DESPACHO, SENTENGA e OUTROS tendem a
apresentar maior reaproveitamento lexical das pistas fornecidas ao modelo, enquanto ARE e
RE exibem coberturas ligeiramente inferiores. Uma cobertura média em torno de 0,79 indica
que, em média, cerca de 80% dos n-grams destacados pelo SVM como mais relevantes
para a decisdo aparecem explicitamente na explicacao produzida pela LLM. Ou seja, a
LLM tende a reutilizar, em linguagem natural, a maior parte das pistas lexicais fornecidas,

o que é um sinal de boa fidelidade superficial entre explicagdo e mecanismo de decisao.
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Figura 20 — Cobertura lexical média por classe verdadeira no Experimento hibrido 1.

Cobertura lexical por classe — Experimento hibrido 1
(SVM + LLM explicadora)
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0.75 -
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0.65 A

Cobertura média de n-grams importantes

v ® @gﬁ; dﬁﬁ& é’ sgér
© & §

Classe verdadeira

Fonte: elaborado pelo autor.

Considerando |D| = 30 documentos e k = 10 n-grams por documento (N = 300
pares no total), a cobertura média global de aproximadamente p = 0,79 resulta em um
intervalo de confianca de 95% em torno de [0,75, 0,84], indicando uma incerteza da ordem

de poucos pontos percentuais.

A Tabela 11 detalha a cobertura média por classe verdadeira, conforme o arquivo

gerado na Célula 7.

Tabela 11 — Cobertura média de features por classe verdadeira (SVM + LLM).

Classe verdadeira Cobertura média

ACORDAO 0,78
ARE 0,76
DESPACHO 0,82
OUTROS 0,84
RE 0,74
SENTENCA 0,82
Global 0,79

As diferencas entre classes sdo relativamente pequenas, mas reveladoras. As classes
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OUTROS, DESPACHO e SENTENGA apresentam as maiores coberturas (entre 0,82 e 0,84),
enquanto ARE e RE ficam ligeiramente abaixo da média global. Uma hipdtese é que, em
classes como ACORDAQ, SENTENGA e DESPACHO, h4 padroes de redacdo mais formulaicos
(por exemplo, expressoes ligadas a relatoria, voto, dispositivo e despacho), de modo que
os n-grams extraidos pelo SVM coincidem naturalmente com trechos que a LLM tende a

reutilizar ao justificar a decisao.

Os exemplos qualitativos corroboram essa interpretacao. Em um caso tipico de
documento rotulado como OUTROS, a LLM explicadora recebe, em modo chat, uma mensa-
gem de sistema e uma mensagem de usuario estruturadas conforme a Célula 6 do codigo.

De forma esquematica, o input enviado ao modelo pode ser resumido da seguinte forma:

System: “Vocé é um assistente juridico especializado em explicar decisdoes de um

classificador automético de documentos do STF.”

User: “Sua tarefa é explicar, em linguagem natural e de forma didatica, por que o

modelo de classificacdo atribuiu o rétulo OUTROS para o documento abaixo.

Documento (trecho relevante - confidencial): ". .. texto do documento, truncado

para até 3000 caracteres ..."
Classe predita pelo modelo: OUTROS

Palavras e expressoes mais importantes usadas pelo modelo para tomar essa decisao:

"dje", "de julho", "autos origem", "portaria", "origem", "termo", "judiciaria"

Instrucoes: - Explique, em portugués juridico claro, por que esse documento é com-
pativel com a classe OUTROS. - Faga referéncia as palavras e expressoes destacadas
quando forem relevantes. - Nao invente fatos que nao estejam no texto; baseie-se no

contetudo apresentado. - A explicagdo deve ter de 1 a 3 pardgrafos.

Explanagao:”

Dado esse prompt, a Gemma 3 4B-IT gera uma resposta em portugués juridico.
No exemplo em questdo, a saida (apdés o marcador "Explanag&o:" e removidos detalhes

irrelevantes) é do género:

“A classificagdo do documento como "OUTROS" pelo modelo automatico do STF
reflete a sua natureza, que se distancia dos temas mais especificos e previamente
definidos no treinamento do sistema. O texto em questao apresenta uma série de
termos e expressoes que, embora relevantes para o contexto juridico, ndo se encaixam

em categorias predefinidas, como processos judiciais com temas especificos.

As palavras-chave destacadas, como "dje", "de julho", "autos origem", "portaria’,
"origem", "termo"e "judiciaria", indicam que o documento é um termo de remessa,
provavelmente relacionado a um processo judicial. No entanto, a presenga de termos

como "dje"(abreviacdo de Didrio da Justiga Eletronico) e a mengéo a "secretaria
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judicidria"sugerem que se trata de um documento interno de registro e lavratura,
com foco na formalizacdo de um ato processual, e ndo de um tema juridico complexo

a ser classificado em uma categoria especifica.

Em suma, o modelo, ao identificar a combinacao de termos e expressoes, concluiu
que o documento nao se enquadra em nenhuma das classes previamente definidas,

sendo mais apropriadamente classificado como "OUTROS".”

Nesse exemplo, observa-se claramente que a LLM justifica o rétulo usando explici-
tamente a maior parte dos n-grams passados pelo SVM (feature coverage alta), ao mesmo
tempo em que produz uma narrativa juridica plausivel sobre a natureza administrativa ou

de registro do documento.

Por outro lado, mesmo em classes minoritarias como ARE ou RE, a LLM ainda
recupera boa parte das features passadas, embora a cobertura seja um pouco menor. Nessas
classes, o vocabulario é mais técnico e menos redundante, o que pode dificultar que todas
as expressoes criticas sejam reaproveitadas literalmente na explicacdo, apesar de o modelo

ainda produzir justificativas juridicamente plausiveis.

5.3.2 Comparacdo SVM vs Gemma 270M como motor de decisao
No segundo experimento hibrido (Secao 4.5.4), sdo comparadas duas variantes da
arquitetura de explicagao:
(a) SVM + LLM explicadora (como na Secao 5.3.1);
(b)  Gemma 3 270M-IT (classificador) + LLM explicadora.
Em ambos os casos, as evidéncias léxicas (top 10 n-grams) continuam sendo
extraidas pelo SVM + TF-IDF, de modo que a tnica diferenca é o rétulo fornecido a

LLM (previsao do SVM ou do Gemma 3 270M-IT). A amostra contém Nyor classe = 15

documentos de teste por classe, e a Tabela 12 apresenta as coberturas médias globais.

Tabela 12 — Cobertura média global de features: SVM + LLM vs Gemma 3 270M-IT +

LLM.
Configuracgao Cobertura média global
SVM (decisao) + LLM explicadora 0,760
Gemma 3 270M-IT (decisdao) + LLM explicadora 0,773

As coberturas globais sdo muito proximas, com uma diferenca de apenas 0,013
a favor da variante que usa o Gemma 3 270M-IT como gerador do rotulo. A Tabela 13

detalha a cobertura média por classe verdadeira para ambas as configuragoes.
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Tabela 13 — Cobertura média de features por classe verdadeira: SVM + LLM vs Gemma 3
270M-IT + LLM.

Classe verdadeira SVM + LLM Gemma 3 270M-IT + LLM

ACORDAO 0,8067 0,7733
ARE 0,7600 0,7133
DESPACHO 0,7200 0,7933
OUTROS 0,8733 0,9000
RE 0,6800 0,7400
SENTENCA 0,7200 0,7200
Global 0,7600 0,7730

As coberturas médias globais sdo muito préximas (cerca de 0,76 para SVM + LLM
e 0,77 para Gemma 270M + LLM), indicando que, em nivel agregado, o motor de decisdo
tem pouco impacto na fidelidade lexical. A Figura 21 detalha esses valores por classe
verdadeira: observa-se que o cendrio Gemma 270M + LLM apresenta coberturas um pouco
maiores em DESPACHO, OUTROS e RE, enquanto o SVM + LLM ¢ ligeiramente superior em
ACORDAQ e ARE, com desempenho praticamente idéntico em SENTENGA. Isso sugere que,
do ponto de vista da fidelidade lexical da explicagao, o fator dominante é o conjunto de
n-grams fornecidos como evidéncia (sempre proveniente do SVM), e ndo o modelo utilizado

para produzir o rétulo final.

Figura 21 — Cobertura lexical média por classe verdadeira no Experimento hibrido 2.

Cobertura lexical por classe — Experimento hibrido 2

0.95 (SVM vs Gemma 270M como motor)
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0.85

0.80

0.75 - 0.74

072 072
0.70
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Cobertura média de n-grams importantes
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Em outras palavras, uma vez fixadas as pistas lexicais relevantes, a LLM explicadora
consegue “verbalizar” essas evidéncias de maneira consistente, seja o rotulo de entrada
oriundo do SVM ou do Gemma 3 270M-IT. Ha casos pontuais em que SVM e Gemma 3
divergem no rétulo previsto para um mesmo documento, mas as explicagoes continuam
cobrindo boa parte dos mesmos termos, o que se traduz em valores de feature coverage
elevados em ambas as configuragoes. Nesses cenarios, a explicagao pode parecer plausivel
do ponto de vista textual, mesmo quando a classe prevista é incorreta, o que ilustra
um limite importante dessa métrica. Por fim, neste segundo experimento hibrido, com
|D| = 90 documentos e k = 10 n-grams por documento (N = 900), as coberturas globais
observadas de psym = 0,76 € Pgemmazrom =~ 0,77 levam a intervalos de confianca de
95% de aproximadamente [0,73, 0,79] e [0,75, 0,80], respectivamente. Esses intervalos
se sobrepoem amplamente, sugerindo que a diferenca de fidelidade lexical entre usar o
SVM ou o Gemma 3 270M como motor de decisdo é pequena e compativel com a propria

margem de erro da estimativa.

5.3.3 Exemplos qualitativos de explicacdes

Para além das métricas agregadas, alguns exemplos qualitativos ajudam a entender

melhor como as explicagoes sao produzidas e quais sao seus limites.

Em um caso tipico de OUTROS corretamente classificado pelo SVM, a LLM explica-
dora recebe como features termos como "dje", "de julho", "autos origem", "portaria"
e "judiciaria". A explicagdo resultante destaca que se trata de um documento de natu-
reza administrativa ou de registro (por exemplo, um termo de remessa ou ato interno da
secretaria judicidria), argumentando que a presenga de referéncias ao Didrio de Justiga, &
secretaria e a formalidades de registro afasta a caracterizagao como peticao, acérdao ou
sentenca. Nesse tipo de exemplo, a correspondéncia entre as pistas fornecidas e o texto
explicativo ¢é clara, e a explicagao tende a reforcar a confianca do usuario na predi¢ao do

modelo.

Em contraste, ha situagoes em que o modelo de decisao erra o rétulo, mas a
explicagao permanece textualmente convincente. Por exemplo, em alguns documentos
de classe verdadeira ACORDAD que o SVM confunde com OUTROS, a LLM constréi uma
narrativa coerente com os termos destacados (por exemplo, mengoes a publicagao ou
movimentagao processual), sem necessariamente perceber que o teor do documento contém
elementos tipicos de decisao colegiada. Do ponto de vista da feature coverage, a explicagao
ainda é considerada “fiel”; pois recupera a maioria dos n-grams passados, mas isso nao

implica que o rétulo esteja correto.

Por fim, em classes minoritarias como ARE ou DESPACHO, as explicages tendem a
enfatizar termos técnicos especificos (por exemplo, referéncias a recurso extraordinario,

admissibilidade, decisdo monocratica, etc.), frequentemente alinhados as features extraidas
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pelo SVM. Esses casos ilustram o potencial da abordagem hibrida para produzir justifica-
tivas em linguagem juridica relativamente natural, mesmo em cenarios com menos dados,

embora ainda sujeitas a eventuais omissoes ou interpretacoes excessivamente genéricas.

5.4 Discussao geral e implicacoes

Os resultados obtidos permitem articular dois eixos principais de analise: desem-
penho de classificagdo (Segao 5.2) e qualidade das explicagoes (Segao 5.3). Do ponto de
vista puramente preditivo, modelos classicos baseados em TF-IDF e SVM ja alcancam um
desempenho muito elevado na tarefa de classificacao de tipo de peca na base Victor, com
Fl-macro em torno de 0,82. Os modelos Gemma 3 ajustados (270M-IT com full fine-tuning
e 4B-IT com QLoRA) oferecem ganhos modestos ou desempenho muito semelhante, ao

custo de maior complexidade computacional.

Isso sugere que, para tarefas fortemente lexicais como a classificacao de tipos
documentais, heuristicas robustas de representagao (TF-IDF com n-grams) combinadas
com modelos lineares e tratamento explicito de desbalanceamento ja sdo altamente com-
petitivas. Por outro lado, LLMs ajustadas trazem uma vantagem qualitativa importante:
a capacidade de serem reaproveitadas para multiplas tarefas (classificagdo, sumarizacao,
resposta a perguntas, etc.) e, sobretudo, de gerar explicagoes em linguagem natural a

partir de prompts estruturados.

Nesse contexto, a arquitetura hibrida proposta — SVM como motor de decisao
principal, aliado a uma LLM explicadora que recebe as evidéncias léxicas extraidas — se
mostra um meio termo interessante. Ela preserva um classificador simples, barato, estavel
e de facil implantagdo, ao mesmo tempo em que delega a uma LLM a tarefa de produzir
justificativas em linguagem juridica natural, com boa fidelidade lexical medida pela métrica
de feature coverage. Os experimentos indicam que essa fidelidade permanece alta mesmo
quando o motor de decisao é trocado por um modelo neural (Gemma 3 270M-IT), desde
que as mesmas pistas lexicais sejam utilizadas, reforcando o papel central do componente
SVM + TF-IDF na extragdao de evidéncias.

Por outro lado, a propria métrica de feature coverage tem limitacoes claras. Ela mede
coincidéncia lexical literal entre features e explicacao, sem capturar sinonimos, parafrases ou
aspectos semanticos mais profundos. Uma explicacdo pode parecer juridicamente plausivel
e ainda assim nao mencionar explicitamente todas as features importantes; do mesmo
modo, pode obter alta cobertura lexical mesmo quando o rétulo previsto esta errado.
Ainda assim, trata-se de um primeiro passo simples, objetivo e reprodutivel para avaliar o
grau de alinhamento entre o que o modelo usa para decidir (no nivel de n-grams) e o que

a LLM explicadora efetivamente expressa em linguagem natural.

Em sintese, os experimentos deste trabalho mostram que é possivel combinar, de
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forma relativamente simples, um motor de decisao eficiente (SVM ou LLM ajustada)
com uma LLM explicadora para produzir classificagoes de documentos juridicos com alto
desempenho e explicagoes com boa fidelidade lexical. Essa combinacao abre caminho para
recomendacgoes praticas sobre quando usar modelos classicos, quando investir em LLMs
ajustadas e como integrar mecanismos de explicabilidade em fluxos de trabalho reais de
classificacao de documentos juridicos — questoes que sao retomadas e consolidadas no

Capitulo de conclusoes.
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6 Conclusao

Este trabalho investigou a classificagdo de documentos juridicos do Supremo Tribu-
nal Federal (STF) utilizando o conjunto de dados Victor, com foco em seis tipos canonicos
de pecas (RE, ARE, SENTENCA, ACORDAO, DESPACHO e OUTROS) e em cenérios
de forte desbalanceamento de classes. Foram comparados modelos classicos baseados em
TF-IDF e classificadores lineares, modelos de linguagem Gemma 3 ajustados via fine-
tuning e arquiteturas hibridas combinando um motor de decisao (SVM ou LLM) com uma
LLM explicadora em portugués juridico. A avaliagdo contemplou tanto o desempenho de
classificagao (acuracia e Fl-macro) quanto a fidelidade lexical de explicagoes em linguagem

natural (feature coverage).

Os resultados mostraram que o Naive Bayes com TF-IDF, apesar de atingir
acuracias elevadas, colapsa nas classes minoritarias e produz F1-macro muito baixo, sendo
inadequado como baseline competitivo. Em contraste, o classificador linear SVM com
TEF-IDF e class_weight="balanced" alcancou desempenho robusto e equilibrado entre
as classes, com F1-macro em torno de 0,82 no conjunto de teste, demonstrando que modelos
lineares bem ajustados continuam muito eficazes em tarefas de classificagao de tipo de

peca juridica, nas quais padroes lexicais e de forma textual s@o altamente informativos.

Os modelos Gemma 3 270M-IT (full fine-tuning) e Gemma 3 4B-IT com QLoRA
obtiveram acuracias ligeiramente superiores e F1-macro muito préoximas as da SVM, com
ganhos modestos e diferengas por classe relativamente pequenas. Esse comportamento
indica que, para o problema estudado — classificacdo de tipo de pega no Victor small —
grande parte da estrutura do sinal ja é capturada por uma combinacao simples de TF-IDF
e modelo linear, e que o aumento de capacidade e custo computacional das LLMs nao se

traduz em ganhos dramaticos de desempenho global.

No eixo de explicabilidade, as arquiteturas hibridas propostas mostraram que é
possivel combinar um motor de decisao simples com uma LLM explicadora em portugués
juridico, mantendo boa fidelidade lexical as evidéncias usadas na decisao. O experimento
hibrido com SVM + Gemma 3 4B-IT chat apresentou feature coverage média global
em torno de 0,79, com coberturas consistentes entre classes e explicacoes que, em geral,
reutilizam explicitamente os n-grams mais relevantes extraidos pelo modelo linear. Na
comparagao entre SVM e Gemma 3 270M-IT como motores de decisao, as coberturas
médias permaneceram muito préximas (=0,76 vs. ~0,77), sugerindo que, sob a métrica
adotada, a fidelidade lexical das explicagoes depende mais das pistas lexicais fornecidas ao

prompt do que do modelo especifico que produziu o rétulo.

Como limitagdes, destacam-se o uso exclusivo do recorte Victor small (com distri-
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buigao altamente desbalanceada) e a adogao de uma métrica de fidelidade estritamente
lexical, que nao captura sinonimos, parafrases ou aspectos mais profundos de compreensao
seméantica. Além disso, a avaliacao das explicacoes foi feita apenas por métricas automéa-
ticas, sem estudos de usudario com profissionais do Direito. Ainda assim, os resultados
apontam que a arquitetura hibrida baseada em SVM + LLM explicadora é uma solugao
pragmatica: mantém um motor de decisao leve, estavel e barato, ao mesmo tempo em
que explora a flexibilidade das LLMs para produzir justificativas em linguagem juridica

natural.

6.1 Trabalhos futuros

Como desdobramentos naturais deste trabalho, destacam-se algumas frentes de
pesquisa. A primeira é a ampliacao do escopo experimental, avaliando os mesmos métodos
em recortes maiores do Victor (por exemplo, medium ou completo), em outros tribunais
ou com esquemas de rotulagem mais finos (subtipos de pegas, etapas processuais, tarefas
multilabel ou hierdrquicas). Isso permitiria testar a robustez dos resultados e verificar se
os achados sobre a competitividade da SVM com TF-IDF e o ganho limitado das LLMs

se mantém em cenarios mais complexos.

Uma segunda dire¢ao é o refinamento das métricas de explicabilidade. A feature
coverage poderia ser estendida para considerar variagoes morfossintaticas, sinénimos e
expressoes semanticamente equivalentes, por exemplo, usando representagdes em espaco
vetorial ou medidas de similaridade lexical mais ricas. Avaliagoes com especialistas juridicos
também sao fundamentais para confrontar métricas automaticas com julgamentos humanos,
identificando em que medida as explicagoes sao nao apenas fiéis as evidéncias, mas também

luteis e confiaveis na pratica.

Por fim, abre-se espago para investigar arquiteturas em que o modelo produza,
de forma conjunta, o rétulo e uma explicagao estruturada (por exemplo, sob a forma
de rationales ou trechos destacados do texto), bem como para explorar o uso de LLMs
especializadas em dominio juridico brasileiro. Comparagoes sistemédticas entre modelos
puramente neurais, modelos classicos e abordagens hibridas em cenarios reais de apoio
a triagem e andlise de processos podem consolidar recomendacoes praticas para o uso

responsavel de modelos explicaveis em classificagao de documentos juridicos no pais.
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