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RESUMO

No campo juridico, ¢ comum enfrentar o desafio de lidar com uma enorme quantidade de
documentos e processos que demandam analise e interpretacdo minuciosas. Esse trabalho
exige um esfor¢o consideravel por parte dos profissionais do ramo. No entanto, a0 empregar
técnicas avancadas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), é possivel obter
beneficios significativos, aprimorando a eficiéncia, a precisdo e a acessibilidade desse
processo. Este Trabalho de Conclusio de Curso de graduagdo busca explorar o
desenvolvimento do PLN e o papel que essa area pode exercer no campo juridico,
investigando o potencial do Zero-shot Learning (ZSL) e Few-shot Learning (FSL) na
classificagdo de documentos do ambito legal. Foram implementados modelos de Deep
Learning (DL), baseados em Transformers, aplicando-os ao Direito, a partir do texto contido
em pecas judiciais, em cendrios com pouca ou nenhuma disponibilidade prévia de exemplos
de treinamento para cada classe ou categoria de interesse. Foram comparados o desempenho
dos modelos em métodos de ZSL e FSL convencionais, em que as classes sdo todas ndo vistas
ou pouco vistas no treinamento, ¢ em ZSL e FSL generalizados, em que ha classes ndo vistas
ou pouco vistas juntamente com classes muito vistas no treinamento. Os resultados foram
promissores quando aplicados o ZSL e o FSL generalizados, em especial com o uso dos
modelos JurisSBERT e BERTimbau, alcangando-se valores em torno de 90% para acuracia e
Fl-score em um dos datasets utilizados. Mas também foram encontradas dificuldades quando
aplicados os métodos de ZSL e FSL tradicionais, obtendo-se desempenhos insatisfatorios

mesmo em modelos com pré treinamento especializado em dados juridicos em portugués.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural; Zero-Shot Learning; Few-Shot

Learning.
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ABSTRACT

In the legal field, it is common to face the challenge of dealing with a huge amount of
documents and processes that require detailed analysis and interpretation. This work requires
a specific effort on the part of professionals in the field. However, by employing advanced
Natural Language Processing (NLP) techniques, it is possible to obtain significant benefits,
improving the efficiency, accuracy, and accessibility of this process. This undergraduate
course completion work seeks to explore the development of NLP and the role that this area
can play in the legal field, investigating the potential of Zero-shot Learning (ZSL) and
Few-shot Learning (FSL) in the classification of documents in the legal field. Deep Learning
(DL) models, based on Transformers, were implemented and applied to Law, based on the
text contained in legal documents, in scenarios with little or no prior availability of training
examples for each class or category of interest. The performance of the models was compared
using conventional ZSL and FSL methods, in which all classes are rarely seen or rarely seen
in training, and generalized ZSL and FSL, in which there are unseen or seen classes together
with classes that are often seen in training. The results were promising when applying
generalized ZSL and FSL, especially when using the JurisBERT and BERTimbau models,
reaching values around 90% for accuracy and F1-score in one of the datasets used. However,
difficulties were also encountered when applying traditional ZSL and FSL methods, with
unsatisfactory performances being obtained even in models with specialized pre-training on

legal data in Portuguese.

Keywords: Natural Language Processing; Zero-Shot Learning; Few-Shot Learning.
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1 INTRODUCAO

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem desempenhado um papel cada vez
mais importante na area da Inteligéncia Artificial, permitindo que as maquinas compreendam
e processem a linguagem humana (Nadkarni; Ohno-Machado; Chapman, 2011). Com o
avanco das técnicas de Machine Learning (ML), surgiram abordagens inovadoras, como o
Few-Shot Learning (FSL) e o Zero-Shot Learning (ZSL), que tém sido exploradas em
diversas esferas e desempenham um papel importante no desenvolvimento do campo do PLN.

Conforme Brown et al. (2020), em "Language Models are Few-Shot Learners", o
Few-Shot Learning refere-se a capacidade de um modelo aprender com um niimero limitado
de exemplos de treinamento. O mesmo autor também explica que o Zero-Shot Learning
possui o enfoque no aprendizado com classes ou conceitos para os quais o modelo ndo foi
explicitamente treinado. Essas abordagens sdo significativas, pois, os modelos usados em
tarefas de aprendizado tradicionais, como, por exemplo, classificadores baseados em Redes
Neurais Artificiais, costumam requerer grandes volumes de dados para generalizar bem para
novos exemplos (Kavzoglu, 2009). No entanto, em muitos cenarios do mundo real, a coleta de
dados pode ser cara, demorada ou simplesmente inviavel.

Os desafios para a obtencdo de uma grande quantidade de dados qualificados
envolvem extensas anotacdes manuais para rotuld-los em categorias e a dependéncia de
expertise de dominio para uma classificagdo precisa. Nessa conjuntura, o dominio juridico
apresenta um terreno fértil para a aplicacdo de estratégias de ZSL e FSL, pois aquela area tem
como uma de suas caracteristicas o dispendioso trabalho de andlise e interpretagdo de
documentos textuais e processos formais, demandando um esforgo expressivo por parte dos
profissionais do Direito. Além disso, ha situagdes em que o nimero de documentos juridicos
pode ser limitado, levando a uma pouca ou nenhuma disponibilidade de exemplos para
treinamento para as classes ou categorias de interesse. Entdo, a aplicagdo de técnicas
avancadas de Machine Learning, especificamente o ZSL e o FSL, no ambito do PLN, surge
como uma solu¢ao capaz de proporcionar beneficios substanciais a partir da contribui¢ao para
a otimizacdo dos processos legais e da abertura de caminho para a automacdo de tarefas
complexas e o acesso mais rapido e efetivo ao conhecimento juridico, mesmo com poucos
dados.

Segundo Polo et al. (2021), as aplicagcdes dos métodos de PLN no Direito, em muitos
paises, estdo cada vez mais presentes e representam um futuro cada vez mais promissor.

Como exemplo, Aguiar (2024) traz em seu trabalho o caso do Conselho Nacional de Justiga
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(CNJ), que, em 2021, identificou a necessidade urgente de automatizar processos judiciais no
Brasil, envolvendo o uso de robds e de inteligéncia artificial, especialmente de aprendizado de
maquina, visando aumentar a produtividade do judiciario e liberar os profissionais para
tarefas mais complexas.

A utilizagdo de modelos de ML em cenarios ZSL e FSL com o intuito de aprimorar a
eficiéncia, a precisdo e a acessibilidade na andlise de textos juridicos requer a execucao de
tarefas de PLN como a Classificacio de texto, que representa uma tarefa chave neste trabalho.
A classificagdo de texto envolve atribuir rétulos a documentos ou partes de documentos, com
base em seu conteudo, tornando-se util para organizar os dados em categorias especificas.

Logo, o proposito deste trabalho ¢ estudar o uso das técnicas FSL e ZSL na execug¢do
de tarefas de classificagdo de documentos, dentro do contexto juridico, nos casos em que a
disponibilidade de dados ¢ restrita, e como tais abordagens podem ampliar a aplicabilidade
de modelos de PLN em ocorréncias do mundo real.

De maneira mais especifica, vislumbra-se neste trabalho a oportunidade de pesquisar,
analisar e comparar diferentes modelos e estratégias de ML que, com poucos dados, sejam
capazes de classificar pecas judiciais em portugués automaticamente em categorias
especificas, superando os desafios relacionados a escassez de dados rotulados e a necessidade
de generalizagdo para casos ndo vistos anteriormente. Com isso, possibilita-se uma forma de
lidar com novos tipos de documentos e situagdes no terreno do Direito, mesmo sem exemplos

rotulados disponiveis, facilitando a organizagdo e a recuperacao de informacgdes relevantes.

2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL.:

Explorar e avaliar o desempenho de diferentes algoritmos e modelos de
Processamento de Linguagem Natural na classificacdo de documentos e informagdes juridicas

em portugués a partir das abordagens de Zero-shot learning e Few-shot learning.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS:

e Analisar o estado da arte em Processamento de Linguagem Natural (PLN) e nas

técnicas de aprendizagem de maquina Zero-shot learning € Few-shot learning.
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e Aplicar método de pré-processamento de texto para documentos juridicos,
considerando sua eficcia para a tarefa de classificagdo.

e Aplicar as abordagens Zero-shot learning e Few-shot learning em dados textuais
juridicos em portugués.

e Realizar experimentos comparativos para avaliar o desempenho das abordagens de
PLN escolhidas aplicadas aos dados juridicos, identificando suas vantagens e
limitagdes.

e Examinar os resultados obtidos e contrastar as diferentes abordagens de PLN.

e Identificar lacunas na pesquisa existente em PLN aplicado ao Direito e Gestdo de

processos juridicos e propor possiveis dire¢des para futuros trabalhos.

3 METODO DE PESQUISA

A pesquisa proposta neste trabalho ¢ de natureza exploratoria, com o objetivo de
investigar e compreender o uso de técnicas de PLN e, em especial, da abordagem FSL e do
ZSL na area do Direito.

Foram realizados experimentos sobre uma importante tarefa em PLN: A classificagdo
de texto. No estudo da abordagem FSL, vislumbra-se a utilizagao de aprendizado de maquina
supervisionado na classificacdo de texto, pois requer um conjunto de dados rotulados, ou seja,
pares de entrada e saida, para que os modelos possam aprender a mapear os dados de entrada
para as categorias desejadas e que serdo pré-definidas. Para a abordagem ZSL, conforme
Schopf, Braun e Matthes (2022), considera-se que essa se trata de uma estratégia nao
supervisionada, pois ndo requer treinamento ou ajuste fino nos dados rotulados das classes
alvo. Além do ZSL e FSL convencionais, foram testados variacdes desses paradigmas: ZSL e
FSL generalizados.

O desenho metodolégico adotado envolve a coleta, preparacdo e analise de dados
juridicos, bem como a implementacdo de algoritmos de deep learning, escolhidos a partir de
pesquisa realizada tanto na literatura como em artigos académicos relevantes, relacionados as
abordagens supracitadas.

O método de pesquisa ainda passa por realizar uma avaliacdo do desempenho geral
(considerando todas as classes) dos varios modelos propostos nas abordagens estudadas,
comparando-os com os resultados das execug¢des dos mesmos modelos sobre os dados
completos dos datasets utilizados, ou seja, sem restricdes de amostras, de forma a garantir

uma baseline contextualizada com o problema de pesquisa definido. Para isso, métricas
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adequadas, como a acuracia, fl-score, recall e precisao, sdo usadas para, entao, interpretar os
resultados obtidos, discutindo as implica¢des no contexto juridico.
Ao final, vantagens ou possiveis limitagdes no uso da abordagem de ZSL e FSL no

campo legal sdo identificadas, sugerindo-se melhorias ou dire¢des para pesquisas futuras.

4 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo introduz ao leitor os conceitos necessarios para entender como

funcionam as tecnologias deste trabalho e os motivos de serem utilizadas.

4.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

A linguagem natural diz respeito a forma como nos comunicamos uns com 0s outros,
seja de maneira falada ou de maneira escrita (Brownlee, 2017). Kochmar (2022) afirma que a
capacidade de dominio da linguagem natural representa um elemento central da inteligéncia
humana, pois quase todas as atividades desempenhadas pelo ser humano envolvem algum uso
da linguagem. Em vista disso, ha um notério interesse de pesquisadores no ambito da
Inteligéncia Artificial no desenvolvimento da area de Processamento de Linguagem Natural
(PLN), que abrange a andlise e a representacdo da linguagem natural, tanto fonética quanto
escrita (Polo et al., 2021), exigindo a aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina,
processamento estatistico e técnicas avancadas de processamento de texto (Bird, Klein, &
Loper, 2009).

O inicio dos estudos nessa seara, segundo Nadkarni, Ohno-Machado e Chapman
(2011), se deu na década de 1950, como a intersecdo da Inteligéncia Artificial (IA) e da
Linguistica, que ¢ a ciéncia que tem por objeto a linguagem humana em seus aspectos
fonético, morfologico, sintatico, semantico, social e psicoldogico. O objetivo do PLN ¢
permitir que as maquinas compreendam, interpretem e gerem linguagem humana de forma a
facilitar a comunicagdo entre humanos e computadores (Jurafsky e Martin, 2009).

Esse campo de estudo desafia questdes linguisticas intrincadas, como a ambiguidade,
o contexto, erros ortograficos e a variagdo linguistica. Isso trouxe muitos desafios no
desenvolvimento inicial do PLN, pois, na época, seguia-se uma abordagem baseada em
regras, que eram codificadas por especialistas, conferindo um conhecimento aos sistemas
(Kochmar, 2022). Havia confiabilidade, mas, por outro lado, maior rigidez. Com isso, houve

uma reorientagdo na década de 1980, resultando no nascimento do PLN estatistico, que dao
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bons resultados ao se treinar modelos estatisticos com dados abundantes e representativos
(Nadkarni; Ohno-Machado; Chapman, 2011). As abordagens estatisticas ndo fazem
suposigoes e tentam aprender com os dados (Kochmar, 2022). Nesse mesmo periodo, técnicas
de machine learning comecaram a ser usadas em complemento as abordagens estatisticas,
com a aplicagdo de algoritmos que aprendiam as distribuigdes estatisticas dos padroes
linguisticos contidos nos dados (Zang e Teng, 2021). Com a explosdo da quantidade de dados
produzidos a partir do surgimento da World Wide Web na década de 1990 e os avangos das
tecnologias de hardware, a partir dos anos 2010, a abordagem com deep learning passou a ser
proeminente na area de PLN (Kochmar, 2022), mostrando resultados empiricos mais fortes
em comparagdo aos métodos estatisticos tradicionais para uma ampla gama de tarefas de PLN
(Zang e Teng, 2021).

Entre os recentes avancos nessa area, LeCun et al. (2015) destacam a importancia do
desenvolvimento de modelos de representacdo distribuida, como word embeddings, que
capturam relacdes semanticas entre palavras. Mas o advento das Redes Neurais Recorrentes
(RNRs) e, mais recentemente, das arquiteturas baseadas em Transformers revolucionou o
campo nos ultimos anos. A arquitetura Transformer, introduzida por Vaswani et al. (2017),
tornou-se fundamental em tarefas de PLN, permitindo a atengdo contextualizada, em que o
modelo considera ndo apenas a palavra em si, mas também as palavras ao seu redor e suas
relagdes contextuais.

O PLN desempenha um papel crucial na anélise de texto, fornecendo insights em areas
como pesquisa académica, analise de midia social, extracdo de informagdes em documentos
juridicos, entre muitas outras (Manning & Schiitze, 1999). Também nos deparamos com PLN
em tarefas como recuperacao de informacdes em motores de busca, predicdo de texto e
geragdo de linguagem, assistentes virtuais inteligentes, filtro de spam e traducdo automatica
(Kochmar, 2022, p. 4).

A medida que a quantidade de dados de texto disponiveis na internet e em repositorios
digitais cresce exponencialmente, a capacidade de extrair informacdes significativas desses

dados torna-se cada dia mais fundamental.
4.1.1 Pré-processamento
Os dados de texto sdo desestruturados. H4 muitos elementos inuteis para

processamento por maquina presente no texto, exigindo um pré-processamento sobre os dados

brutos (Kulkarni, Shivananda e Kulkarni, 2022). Essa etapa ¢ vital, porque o texto indesejado
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pode alterar a direcao dos resultados que ele produz (Kulkarni, Shivananda e Kulkarni, 2022).
As técnicas utilizadas no pré-processamento de texto incluem remocdo de palavras
irrelevantes (stopwords), padronizagdo de texto, normalizagao de texto (conversdo de palavras
para uma forma comum), stemming € lemmatization (redugdo das palavras as suas raizes ou
formas de dicionario para padronizar variagdes da mesma palavra), part-of-speech tagging

(identificacdo da classe gramatical de cada palavra), entre outras.

a) Tokenization

Tokenization ou Tokenizagao ¢ a identificacao de cada unidade “atomica” de um texto,
representando a primeira operagdo a ser realizada no processamento de documentos (Habert,
1998). Isso permite dividir um fluxo de caracteres em unidades linguisticas.

Segundo Minaee et al. (2024), embora a ferramenta de tokenizagdo mais simples corte
o texto em fokens com base em espagos em branco, a maioria das ferramentas de tokenizagdo
depende de um dicionario de palavras, e para aumentar a cobertura dos dicionarios, os
tokenizers populares usados para modelos de linguagens grandes sdo baseados em
subpalavras, que podem ser combinadas para formar um grande numero de palavras,
incluindo palavras ndo vistas nos dados de treinamento ou palavras em diferentes idiomas.

Como exemplo, usando a tokenizacao feita a partir da divisao do texto em palavras, a
frase originalmente escrita “O juiz proferiu uma sentenga de improcedéncia do pedido” seria
convertida para a seguinte lista de fokens (palavras, neste caso): ["O", "juiz", "proferiu",
"uma", "sentenga", "de", "improcedéncia", "do", "pedido"].

Os trés tokenizadores mais populares o Byte Pair Encoding, Word Piece Encoding

(usado principalmente para modelos muito conhecidos como BERT e Electra) e o Sentence

Piece Encoding.

b) Remocao de Stopwords

Stopwords sao palavras consideradas sem importancia em uma frase que geralmente
ndo adicionam muito significado semantico a um texto, como artigos, preposigoes,
conjungdes. Por exemplo, no texto "O produto ¢ muito bom, a qualidade ¢ excelente e o prego
¢ justo, logo eu recomendo para todos", o resultado da remocgao de stopwords seria: Produto

muito bom qualidade excelente prego justo recomendo todos.
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O uso dessa técnica deve ser considerada com cuidado, pois pode prejudicar modelos

que usam contexto de palavras para detectar significado semantico (Campesato, 2021).

c) Stemming

O stemming € um processo que consiste em remover os afixos (prefixos e
sufixos) de uma palavra para obter sua raiz, ou stem, cuja ideia € reduzir as palavras
flexionadas a uma forma comum, mesmo que essa forma ndo seja necessariamente uma

palavra valida no dicionario.

d) Lemmatization

Lemmatization € um processo mais sofisticado que leva em consideragao o contexto
da palavra e busca a sua forma canonica, ou lema, que ¢ a forma dicionarizada da palavra,
podendo facilitar a andlise e a comparagao de textos ao permitir uma extra¢do de informagdes
mais eficiente. Por exemplo, para o conjunto de palavras "correndo", "corrida" e "corredor", o

r

lema associado € "correr".

e) Part-of-speech (POS) tagging

Part-of-speech tagging ¢ uma técnica em PLN que consiste em atribuir uma etiqueta a
cada palavra em um texto, indicando a fungdo gramatical dessa palavra na frase, como
substantivo, verbo, adjetivo, advérbio, preposi¢do, conjuncdo. Essa tarefa acontece apds
aplicagdo da tokenizacdo e permite uma analise da estrutura gramatical de um texto,
facilitando a compreensao do seu significado.

Conforme Rathod e Govilkar (2015), as técnicas de POS tagging sdo tradicionalmente
baseadas em regras, em estatistica ou podem ser hibridas. Um tagger baseado em regras usa
Iéxico ou dicionario onde as palavras sdo armazenadas junto com as informagdes sintaticas e,
caso haja mais de uma categoria sintatica possivel para uma palavra, regras baseadas em
gramatica sdo aplicadas. Por outro lado, um fagger estatistico seleciona a sequéncia mais
provavel de fags de um corpus de texto, com base em evidéncias estatisticas anteriores. J& a
abordagem hibrida é uma combinagdo de abordagem baseada em regras e abordagem
estatistica, que atribui a tag mais provavel a palavra usando estatistica e, depois disso, se uma

ambiguidade for encontrada, aplicam-se regras gramaticais para defini¢ao da etiqueta.
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4.1.2 Transformacao de dados

4.1.2.1 Word embedding

Word embedding ¢ uma técnica utilizada em PLN para representar palavras como
vetores densos (de valores reais), distribuidos (em varias dimensdes) e de comprimento fixo,
cuja construgdo usa estatisticas de coocorréncia de palavras de acordo com a hipdtese
distributiva (Almeida e Xex¢o, 2019). Ou seja, essa representacdo numérica permite mapear
cada palavra de um vocabuldrio para um ponto em um espago vetorial (Khattak et al., 2019),
de forma que palavras que ocorrem no mesmo contexto, cujas representacdes vetoriais sao
mais proximas, tém semantica semelhante (Wang, Zhou e Jiang, 2020). A ideia por tras de
word embeddings ¢ a de que palavras com significados semelhantes provavelmente serdao
usadas juntas em frases com mais frequéncia (Singh, 2023). Ao capturar as relagdes
semanticas entre as palavras, desde as mais simples, como as baseadas no mero significado,
até as mais complexas, como os relacionamentos entre palavras de diferentes significados,
mas de um mesmo contexto, os modelos de PLN sao habilitados por essa a técnica a entender
e processar melhor o texto.

Incitti, Urli e Snidaro (2023) afirmam que os embeddings de palavras evoluiram a
ponto de conseguiram obter representagdes relevantes do significado das palavras com
grandes niveis de precisdo. Por outro lado, esses pesquisadores também dizem que, em
representacoes para trechos de texto mais longos, os desafios e problemas a superar sao
maiores.

Segundo Wang, Nulty e Lillis (2020), em termos gerais, existem dois tipos principais
de word embeddings: Word embeddings context-independent (independentes de contexto) e
word embeddings context-dependent (dependentes de contexto ou que capturam contexto). Na
taxonomia por eles proposta, o ultimo tipo ainda pode ser subdividido em RNN-based
(baseada em RNR) e Transformer-based (baseada em Transformadores).

A Figura 1 mostra exemplos de métodos para word embeddings conforme a
classificagdo apresentada. Podemos complementar a lista de métodos do tipo
context-independent com alguns mais tradicionais como o Bag of Words - BoW - e o Term
Frequency — Inverse Document Frequency - TF-IDF - (Incitti, Urli e Snidaro, 2023). Os
métodos Glove - Global Vectors for Word Representation - (Pennington et. al., 2014) e
Word2Vec (Mikolov et. al., 2013) destacam-se nesse rol.
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Figura 1 - Métodos para word embeddings

’ Word Embeddings

N

Independente de contexto Dependente de contexto

word2vec, GloVe, FastText, etc. / \

Baseado em RNN Baseado em Transfomer

CaVe, Flair, ELMo, etc. BERT, ALBERT, etc.

Fonte: Adaptado de Wang, Nulty e Lillis (2020)

Os métodos context-dependent, como ELMo e BERT, mais recentemente, passaram a
sobressair por produzir melhorias significativas em tarefas de PLN (Ethayarajh, 2019).
Segundo Albrecht, Ramachandran e Winkler (2021), o principal beneficio dos métodos
context-dependent ¢ a aprendizagem por transferéncia, com a capacidade de usar um modelo
de linguagem pré-treinado e ajusta-lo para tarefas posteriores especificas. De acordo com
Wang, Nulty e Lillis (2020), normalmente, existem duas maneiras pelas quais as embeddings
contextualizadas podem ser aproveitadas para tarefas posteriores. Em primeiro lugar, eles
podem ser usados como extratores de features fixas, em que a representacdo obtida ¢ usada
como recurso estatico no modelo downstream, ou seja, no modelo usado posteriormente € que
¢ treinado para uma tarefa especifica. Em segundo lugar, os embeddings pré-treinados podem
ser ajustados em um conjunto de dados downstream, mais especifico em uma determinado
dominio, para fornecer recursos de entrada de uma sequéncia de dados, em um processo
denominado “ajuste fino”.

Wang, Nulty e Lilis (2020) complementam que, por meio do ajuste fino, os modelos
baseados em Transformer, usados para representar uma sequéncia, alcancaram um forte
desempenho de ultima geracdo para muitas tarefas de PLN, embora os extratores fixos
oferegcam uma vantagem de ndo requererem treinamento de parametros e, consequentemente,

consomem menos tempo € memoria.

4.1.3 Tarefa de PLN

4.1.3.1 Classificagao de Documentos
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Conforme Kulkarni, Shivananda e Kulkarni (2022), a tarefa de ML de classificagao
diz respeito a uma técnica de aprendizado de maquina supervisionada em que a variavel
dependente ¢ categérica, podendo ser binaria ou multiclasse. As classes possiveis sdo
conhecidas antecipadamente e imutaveis, sendo elas frequentemente, mas nem sempre,
mutuamente exclusivas. No caso em que as instancias de dados recebem potencialmente
rotulos sobrepostos, a classificacio ¢ definida como multirrétulo (Fields; Chovanec;
Madiraju, 2024).

Quando se lida com dados textuais, a classificacdo, de acordo com Patwardhan,
Marrone e Sansone (2023), representa a categorizagdo de um texto em uma ou mais
categorias predefinidas com base em seu contetdo, atribuindo um rétulo a esse texto para que
ele seja organizado de modo a facilitar sua andlise e seu gerenciamento.

Campesato (2021) argumenta que, do ponto de vista comercial, os algoritmos de
aprendizado de maquina para classificacdo de texto sdo valiosos quando estruturam e
analisam texto de maneira econdmica, agilizando os processos de negocios e a tomada de
decisdo. Nessa linha, Qian Li et al. (2022) declaram que ¢ desejavel utilizar métodos de ML
para automatizar o procedimento de classificacdo de texto para produzir resultados mais
confidveis e menos subjetivos, uma vez que a classificagdo manual de grandes quantidades de
dados textuais pode ser facilmente influenciada negativamente por fatores humanos, como
fadiga.

Os métodos de classificagdo de texto podem ser categorizados, de forma geral, em
duas abordagens principais: Algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina e métodos de
aprendizado profundo. Até a década de 2010, algoritmos tradicionais, como SVM, NB e RF,
dominaram a classificagdo de texto. Eles contam com recursos artesanais ¢ modelos
estatisticos para classificar documentos de texto. Dessa forma, Qian et al. (2022) alegam que
a eficacia desses métodos tradicionais ¢ amplamente restrita a etapa de extracao de recursos
(feature extraction) tradicional, que ¢ o processo feito por um especialista humano de
identificar e quantificar caracteristicas relevantes em dados textuais e que se baseiam em
regras ou em técnicas estatisticas, como TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document
Frequency). Além disso, esses ultimos pesquisadores citados lembram que a extragdo
tradicional de recursos geralmente desconsidera a estrutura sequencial ou as informacgdes
contextuais, tornando desafiador a obtencao de informagdes semanticas dos textos.

Por outro lado, os métodos de aprendizagem profunda, proeminentes a partir da
década de 2010, aproveitam arquiteturas de redes neurais para aprender automaticamente

representacoes de dados de textos brutos, permitindo uma classificagdo mais robusta e precisa
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(Palaniappan; Vedhamani; Sundharakumar, 2023). Isso significa que esses modelos de DL
integram a engenharia de recursos, aprendendo um conjunto de transformagdes ndo lineares
em suas camadas mais internas, que mapeiam caracteristicas importantes dos dados (features)
diretamente para as saidas do modelo, garantindo mais precisao e estabilidade e sendo mais
uteis em abordagens orientadas a dados com alta complexidade computacional (Qian et al.
2022). A Figura 2 demonstra um fluxograma das etapas envolvidas na classificacdo de texto

com os diferentes métodos.

Figura 2 - Fluxograma da classificacao de texto usando métodos tradicionais de ML e PLN ou
usando métodos de DL

Método Tradicional A
Elhil:j.ﬂl de Faaturss Clazzificader
. y | BoW TF-1DF NBRKNMSVM/DTRF . o )

IT Pré- ' Avwaliacio | Rétulo
§ me processamento . — \___AenriciaFl |\ Semtimeain Thploy

Método com uso de Deep Learning |

Modeloa
HeMMN/ ML MRMNMACNN Asfention Transformen ' GON

Fonte: Adaptado de Qian et al., 2022

Wang, Pan e Lin (2023) afirmam que a classificagdo de texto ¢ considerada a tarefa
mais fundamental e crucial no campo do processamento de linguagem natural, sendo
abordada em inumeras aplica¢des praticas como analise de sentimento e rotulagem de topicos.
Eles prosseguem dizendo que, devido a explosdo de informacdes, processar e classificar
manualmente grandes quantidades de dados de texto ¢ demorado e desafiador, tornando
indispensavel o uso de métodos de aprendizado de maquina.

Patwardhan, Marrone e Sansone (2023) complementam dizendo que, em geral, ha
duas subcategorias de classificagao de texto proeminentes:

* Classificagdo de Documentos: Esta tarefa envolve atribuir um rétulo ou categoria a
um documento completo, como um artigo de noticias, postagem de blog ou artigo cientifico.
O rétulo pode ser definido com base no assunto do texto do documento, ou na identificagdo
do autor do documento, ou em que periodo ele foi produzido, por exemplo. A classificacao de
documentos normalmente ¢ realizada primeiro representando o documento como um vetor
numeérico e depois usando um modelo de aprendizado de méaquina para fazer uma previsao
com base na representagdo do documento.

* Classificagdo de causa e efeito: Esta tarefa envolve a identificacdo da relacao de

causa e efeito entre dois eventos descritos em uma frase ou paragrafo. Por exemplo, na frase
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"A chuva causou o cancelamento do jogo", a classificacdo identificaria a “chuva” como causa

e o “cancelamento do jogo” como o efeito.

4.2 MACHINE LEARNING

Machine Learning (ML) ou Aprendizado de Maquina ¢ uma parte do paradigma da
inteligéncia artificial e pode ser considerado um subcampo da IA focada em fazer com que as
maquinas aprendam com os dados e em permitir que as maquinas tomem decisdes sem a
intervengdo humana (Kulkarni, Shivananda e Kulkarni, 2022). Conforme afirmado por
Janiesch, Zschech, e Heinrich (2021, apud Bishop, 2006), ML visa automatizar a tarefa de
constru¢ao de modelos analiticos para realizar tarefas cognitivas como detec¢ao de objetos ou
tradu¢do de linguagem natural. Isto ¢ alcancado através da aplicacdo de algoritmos que
aprendem iterativamente a partir de dados de treinamento especificos do problema, o que
permite que os computadores encontrem insights ocultos e padrdes complexos sem serem
explicitamente programados.

Segundo Géron (2019), ML pode ser util em problemas para os quais as solugdes
existentes exigem muitos ajustes manuais ou longas listas de regras, como problemas
complexos para os quais ndo existe uma boa solu¢do utilizando uma abordagem tradicional ou
problemas que precisam se adaptar a uma grande quantidade de novos dados.

Os principais estilos de aprendizado de maquina, de acordo com Campesato (2021),
sao os de aprendizagem supervisionada, de aprendizagem ndo supervisionada, de
aprendizagem semi supervisionada, de aprendizagem ativa (subconjunto de aprendizado ndo
supervisionado), de aprendizagem auto-supervisionada, de aprendizagem fracamente
supervisionada e de aprendizagem por reforgo. Dentre esses, os mais usados estdo

apresentados nos subtdpicos seguintes.

4.2.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado ¢ uma parte do ML em que dados de treinamento
rotulados sdo aproveitados para derivar o padrao ou func¢do e criar modelos (Kulkarni;
Shivananda; Kulkarni, 2022). Os dados consistem em uma varidvel dependente (rotulo de
destino) e nas variaveis independentes ou preditores. A maquina tenta aprender a fungdo a
partir de dados rotulados e prever a saida em dados ndo vistos. (Kulkarni; Shivananda;

Kulkarni, 2022).
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Entre os algoritmos de aprendizagem supervisionada mais importantes estdo KNN
(K-nearest neighbors ou K-vizinhos mais proximos), regressdo linear, regressdo logistica,
maquinas de vetores de suporte, arvores de decisdo, florestas aleatérias e algumas redes

neurais.

4.2.2 Aprendizado Semi Supervisionado

Géron (2019) explica que alguns algoritmos podem lidar com dados de treinamento
parcialmente rotulados, geralmente muitos dados nao rotulados e alguns dados rotulados,
definindo o tipo de aprendizagem semi supervisionada, em que a maioria dos algoritmos sao
combinagdes de algoritmos nao supervisionados e supervisionados, como as deep belief

network (DBN) ou redes de crencgas profundas.

4.2.3 Aprendizado Nao Supervisionado

Aqui, a maquina aprende o padrdo oculto sem aproveitar os dados rotulados, de modo
que o treinamento ndo acontece. Em vez disso, esses algoritmos aprendem com base em
semelhancas ou distancias entre recursos para capturar os padrdes (Kulkarni; Shivananda;
Kulkarni, 2022).

As tarefas ndo supervisionadas mais comuns sdo agrupamento, detec¢do de anomalias
e detec¢do de novidades, visualizagao e redugdo de dimensionalidades e regras de associagao

(Géron, 2019).

4.2.4 Aprendizado por reforgo

Segundo Russell e Norvig (2021), na aprendizagem por refor¢o, um agente tomador
de decisdo aprende com uma sequéncia de sinais de recompensa, que indicam a qualidade do
seu proprio comportamento, otimizando a soma das recompensas futuras. Dessa forma, o
objetivo da aprendizagem por reforco, de acordo com Haykin (2009), ¢ minimizar uma
funcdo de custo restante, definida como a expectativa do custo cumulativo das acdes

realizadas ao longo de uma sequéncia de etapas, em vez de simplesmente minimizar o custo

imediato de uma agao.
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4.3 DEEP LEARNING

Deep Learning (DL) ou Aprendizado Profundo ¢ o subcampo da inteligéncia artificial
e do aprendizado de méquina (Figura 3) que se concentra na criacdo de grandes modelos de
redes neurais que sdo capazes de tomar decisdes precisas baseadas em dados, sendo
particularmente adequada para contextos onde os dados sdo complexos e onde existem

grandes conjuntos de dados disponiveis (Kelleher, 2019).

Figura 3 - Hierarquia de dominios de DL, ML e IA

Artificial Intelligence

computador com capacidade
de raciocinar semelhante ao
ser humano

Machine Learning
computador com habilidade
de aprender sem ser
explicitamente programado

Deep Learning
redes neurais
profundas que se
adaptam aos dados

Fonte: Alessandro Cauduro, 2018'

Segundo Raft (2022), DL ¢ obtido a partir da combinacao de algoritmos que atuam
como blocos de construgdo, os quais devem ser unidos para criar um modelo maior para o
problema. Cada bloco de construgdo ¢ projetado para resolver determinados problemas,
fornecendo informagdes importantes ao modelo. Alguns dos blocos sdo mais genéricos e
podem ser aplicados a uma variedade maior de situagdes, enquanto outros sdo mais

especificos, afetando quando e como sdo usados.

! Disponivel em:
<https://www.meioemensagem.com.br/opiniao/deep-learning-o-motor-dos-negocios-na-era-da-inteligencia-artifi
cial>. Acesso em 5 de maio de 2024.


https://www.meioemensagem.com.br/opiniao/deep-learning-o-motor-dos-negocios-na-era-da-inteligencia-artificial
https://www.meioemensagem.com.br/opiniao/deep-learning-o-motor-dos-negocios-na-era-da-inteligencia-artificial
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O aprendizado profundo ¢ atualmente a abordagem mais amplamente utilizada em
aplicagdes de Visdo Computacional e de PLN (Russell e Norvig, 2021), devido a sua
capacidade de modelar relacionamentos intrincados e ndo lineares em dados (Wang; Pan; Lin,
2023). Segundo Wang, Pan e Lin (2023), os métodos de ML supervisionado tradicionais,
como Regressdo Logistica, K-vizinhos mais proximos e Naive Bayes, enfrentam limitagcdes
significativas em tarefas de classificagdo, principalmente porque requerem grandes
quantidades de dados rotulados e especificos de tarefas para treinamento antes de poder
prever com eficacia os resultados em novos dados, além de serem incapazes de categorizar os

dados em classes que nao sao vistas ou nao sao rotuladas nos dados de treinamento.

4.3.1 Redes Neurais Artificiais

Os blocos de construgao definidos no subtopico anterior sdo, abstratamente, camadas
de uma Rede Neural Artificial (RNA). Essas camadas podem ser empilhadas (Raff, 2022), em
que a saida gerada em uma camada alimenta a entrada da préxima camada. O empilhamento
sucessivo gera um rede profunda.

Gershenson (2003) afirma que uma RNA ¢ um modelo computacional inspirado nos
neurdnios naturais do cérebro. O cérebro consiste em um grande nimero de elementos
altamente conectados chamados neurdnios, que possuem trés componentes principais: 0 corpo
celular; os dendritos, que transportam sinais elétricos para o corpo celular; e o axonio, que
transporta o sinal do corpo celular para outros neurdnios (Hagan et al., 2014). Gershenson
(2003) explica que, quando os sinais recebidos sdo fortes o suficiente e ultrapassam um certo
limite, o neurdnio ¢ ativado e emite um sinal através do axdnio. Este sinal pode ser enviado
para outra sinapse e ativar outros neurdnios. De forma similar, continuando em seu raciocinio,
uma RNA consiste basicamente em entradas (como sinapses), que sao multiplicadas por pesos
(forca dos respectivos sinais), e depois computadas por uma fun¢do matematica que
determina a ativacdo do neurénio, havendo outra fun¢do para o calculo da saida do neur6nio
artificial. Além disso, as RNAs combinam neuronios artificiais para processar informagdes. A

Figura 4 representa as semelhangas entre os dois conceitos de neuronios.
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Figura 4 - Neur6onio bioldgico (a esquerda) e Neuronio em RNA (a direita)
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O surgimento das Redes Neurais Artificiais (RNAs) foi motivado pelo
reconhecimento de que o cérebro humano processa dados, muitas vezes, mais rapido do que o
computador digital mais rapido que existe hoje, organizando seus constituintes estruturais, 0s
neurdnios, em redes neurais para realizar tarefas como, por exemplo, reconhecimento de
padrdes, percepc¢ao e controle motor (Haykin, 2009). Na década de 1960, foi demonstrado que
as redes dos modelos neurais tém propriedades semelhantes as do cérebro: elas podem
realizar reconhecimento sofisticado de padrdes e podem funcionar mesmo se alguns dos
neurdnios forem destruidos (Krogh, 2008).

Hagan et al. (2014) explanam que a base para o campo das RNAs surgiu no final do
século XIX e inicio do século XX, como resultado, principalmente, de trabalhos
interdisciplinares em fisica, psicologia e neurofisiologia, que apresentaram teorias gerais de
aprendizagem, visdo, condicionamento, sem modelos matematicos especificos de operagdo de
neurdnios. Hagan et al. (2014) estabelecem alguns marcos no desenvolvimento historico de
RNAs: o desenvolvimento do perceptron (RNA de Unica camada) e a introdugdo da regra de
aprendizagem associativa (que descreve como as conexdes entre 0s neurdnios sdo
modificadas com base na entrada e na saida da rede) na década de 50 por Frank Rosenblatt, a
teoria de redes recorrentes de Hopfield e o algoritmo de retropropagacdo, que permitiu o
treinamento eficiente de redes perceptron multicamadas, na década de 80.

Conforme Qiu et al. (2020), com o avanco do deep learning, varias redes neurais tém

sido amplamente utilizadas para resolver tarefas de PLN, como redes neurais convolucionais

2 Disponivel em: <https://www.dio.me/articles/redes-neurais-classficacao>. Acesso em 5 de maio de 2024.
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(RNCs), redes neurais recorrentes (RNRs), redes neurais baseadas em graficos (RNGs) e
mecanismos de atencdo. Essas redes neurais profundas aliviam o problema de engenharia de
recursos (feature engineering), criando representagdes densas e de baixa dimensdo que
capturam as caracteristicas sintaticas e semanticas do texto.

Segundo Raff (2022), as RNCs tém foco na localidade espacial, em que os itens
proximos uns dos outros estdo relacionados, mas os itens distantes ndo tém relacionamento,
permitindo a construgdo de redes neurais que aprendem mais rapido e fornecem solugdes mais
precisas para classificagdo de imagens. Ja& as RNRs, de acordo com Kelleher (2019), sdo
adaptadas para o processamento de dados sequenciais, processando cada elemento da
sequéncia, um por vez. Isso se da por meio de um fluxo recorrente em que a rede processa
cada entrada dentro do contexto gerado pelo processamento da entrada anterior, cuja saida
gerada realimenta a camada oculta que esta realizando esse processamento. Isso, seguindo o
raciocinio de Kelleher (2019), permite que a rede mantenha uma memoria acerca das
informagdes da sequéncia que permitirdo ao modelo tomar decisdes sobre a proxima entrada.

Segundo Wang, Pan e Lin (2023), nas tarefas de classificagdo, os métodos de DL
baseados em RNRs possuem limitagdes por precisarem de muitos dados de treinamento, além
do fato de que um conjunto de dados rotulados com um conjunto especifico de classes nao
pode ser reaproveitado para treinar um método que foi projetado para prever um conjunto
totalmente diferente de classes. Mas outro modelo despontou e tem sido motivo de grande
interesse no contexto de DL (Kelleher, 2019), especialmente em PLN: O Transformer

(Vaswani et al. 2017).

4.4 TRANSFORMERS

Segundo Ghojogh e Ghodsi (2020), antes de 2017, as arquiteturas tradicionais de
modelagem de dados sequenciais, como RNRs, em especial LSTMs (Memoria de longo e
curto prazo), eram as mais usadas para aplicagcdes de PLN. Mas, no ano de 2017,
pesquisadores do Google, publicaram um artigo propondo uma nova arquitetura de rede
neural, apelidada de Transformer ou Transformador (Figura 5), para modelar dados
processados sequenciais (Vaswani et. al, 2017). Conforme Bishop e Bishop (2024), esses
modelos sdo conhecidos como transformadores porque transformam um conjunto de vetores
de entrada (embeddings obtidos do texto, no caso de tarefas de PLN), que estdo em algum
espaco de representacdo, em um conjunto correspondente de vetores, tendo a mesma

dimensionalidade, em algum novo espago. Conforme Ghojogh e Ghodsi (2020), essa
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transformagao passa por uma etapa intermedidria de criagdo de um vetor de contexto, que
simula um conceito que a mente humana guarda sobre alguma coisa (Perlovsky, 2006). Desse
modo, a saida é gerada a partir do vetor de contexto que o modelo obtém processando a
entrada. Logo, objetiva-se que a entrada e a saida permanecam relacionadas entre si, mas com
0 novo espaco gerado passando a ter uma representagdo interna mais rica em informagao e

mais adequada para resolver tarefas posteriores (Bishop e Bishop, 2024).

Figura 5 - Arquitetura original Transformer (Vaswani et al, 2017)
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Segundo os criadores do Transformer, Vaswani et. al (2017), essa arquitetura foi
construida com o objetivo de lidar com a limitacdo de modelos baseados em CNN, nos quais
ha dificuldades para aprender relagdes entre elementos distantes na sequéncia, como, por
exemplo, palavras longinquas em um texto, devido ao aumento do custo computacional com a

distancia. O Transformer resolve isso usando um mecanismo de atencdo que permite a analise
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de todas as posigdes simultaneamente, atribuindo pesos ou coeficientes de ponderacao
diferentes a diferentes entradas (Bishop e Bishop, 2024). Isso faz com que algumas palavras
sejam consideradas mais importantes para entender o significado do texto do que outras,
porém introduz uma pequena perda de precisdo. Essa perda ¢ mitigada pela técnica de
Multi-Head Attention.

Além disso, conforme Singh (2023), a nova arquitetura também minimiza as
limitagcdes de modelos baseados em RNR, nos quais o processamento serial pode ser lento e
ineficiente, especialmente para sequéncias longas, habilitando o uso do paralelismo nos
treinamentos com o processamento em GPUs.

Paralelamente ao desenvolvimento do Transformer, um método de aprendizagem por
transferéncia chamado ULMFiT comprovou ser possivel treinar modelos de linguagem em
um corpus extenso e diversificado e gerar classificadores de texto de alto desempenho,
mesmo com poucos dados rotulados (Tunstall; Von Werra; Wolf, 2022).

Implementando essa abordagem de aprendizagem por transferéncia de forma eficaz,
os transformers podem ser treinados em um grande corpo de dados para, em seguida, serem
aplicados a muitas tarefas posteriores usando alguma forma de ajuste fino (Bishop e Bishop,
2024). Isso impulsionou ainda mais o desenvolvimento de transformers, pois eliminou a
necessidade de treinar arquiteturas para tarefas especificas do zero, quebrando quase todos os
benchmarks em PLN por uma margem significativa (Tunstall; Von Werra; Wolf, 2022).

Nesse contexto, variagdes do modelo Transformer original foram propostas ao longo
do tempo a partir de trés perspectivas: Tipos de modificagdo de arquitetura, métodos de
pré-treinamento e aplicagdes (Lin et al.,, 2022). A Figura 6 ilustra essa categorizacdo de
variantes do Transformer.

Por tudo isso, os modelos baseados em Transformers alcangaram status de estado da
arte para muitas tarefas importantes de PNL nos altimos anos (Singh, 2023), facilitando o
desenvolvimento de varios modelos de linguagem grande (Large Language Models - LLMs)

bem conhecidos, como BERT, T5, e GPT-3 (Campesato, 2024).
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Figura 6 - Categorizacdo de variantes do 7Transformer proposta por Lin et al. (2022)
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4.4.1 Arquitetura original do Transformer

Singh (2023) explica que os Transformers sao uma estrutura de aprendizagem semi
supervisionada. Em uma etapa inicial, eles sdo treinados em grandes volumes de dados ndo
rotulados. Isso permite que o modelo aprenda representacdes de linguagem valiosas, como a
relagdo entre palavras e conceitos. Posteriormente, esses modelos pré-treinados (com
conhecimento adquirido no aprendizado ndo supervisionado) sdo finamente ajustados
(fine-tuned) em tarefas especificas usando técnicas de aprendizado supervisionado com dados
rotulados.

Os Transformers foram inspirados na arquitetura encoder-decoder encontrada em
RNRs (Campesato, 2024). Arquiteturas de RNR eram uma das abordagens preferidas para
lidar com dados sequenciais antes do advento dos Transformers (Ghojogh e Ghodsi, 2020).
Porém, em vez de usar recorréncia, como essas redes neurais, o modelo Transformer ¢
totalmente baseado no mecanismo de atengdo (Lee, 2024), que permite que ele dé mais
importancia a certas palavras ou fokens em relacdo a outros durante o processamento
(Ghojogh e Ghodsi, 2020), por mais distantes que estejam. Isso ocorre, porque o Transformer
calcula uma pontuagdo quanto a atengdo entre cada embedding e todos os outros embeddings

de palavras do corpus (Patwardhan, Marrone e Sansone, 2023), para que, com isso, consiga
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atribuir as palavras uma relevancia relativa e, entdo, concentre-se nas partes mais importantes
do texto para determinar sua classificacdo. Para Galassi, Lippi e Torroni (2020), solugdes
eficazes para diversos problemas de PLN devem levar em consideragio uma nogdo de
relevancia, de modo a concentrar os recursos computacionais num conjunto restrito de
elementos importantes.

A arquitetura original do 7ransformer deu origem a outras arquiteturas, que trazem
algumas melhorias, como por exemplo:

* Reformer: Tem desempenho equivalente aos modelos Transformer, sendo muito mais
eficiente em termos de memoria e muito mais rapido em sequéncias longas (Kitaev; Kaiser;
Levskaya, 2020).

* Longformer: Projetado para processar documentos longos (Beltagy; Peters; Cohan,
2020).

« Switch: E uma técnica que usa apenas um subconjunto dos pardmetros de um
modelo, mas aproveita muito bem as vantagens de GPUs e TPUs para operagdes intensas de
multiplicagcdo de matrizes (Campesato, 2024). Ela utiliza varios “especialistas” dentro do
modelo, cada um treinado para lidar com diferentes tipos de dados ou tarefas, ativa apenas
alguns desses especialistas para cada exemplo de entrada, tornando o treinamento mais
eficiente (Fedus; Zoph; Shazeer, 2022).

* ELECTRA (Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements
Accurately): Diferentemente do BERT, que mascara alguns tokens e treina o modelo para
prever esses tokens mascarados, o ELECTRA corrompe a entrada substituindo alguns tokens
por alternativas plausiveis geradas por uma pequena rede geradora. Em seguida, um modelo
discriminativo € treinado para prever se cada token foi substituido por um gerador ou se
permaneceu inalterado. A eficiéncia do ELECTRA vem do fato de que ele considera todos os
tokens na entrada, nao apenas um subconjunto mascarado. Isso permite que o modelo aprenda
representacdes contextuais mais ricas e seja treinado de forma mais eficiente (Clark; Loung;

Manning, 2020).

a) Encoder-Decoder

Segundo Islam et al. (2023), a arquitetura Transformer (Figura 5) proposta por
Vaswani et. al (2017) o bloco codificador possui seis camadas codificadores concatenados,
mas ¢ possivel especificar um niumero maior de blocos. Cada elemento do codificador possui

duas subcamadas. Lee (2024) afirma que a primeira subcamada & a Self-Attention ou
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Autoatencdo, e a segunda, ¢ uma Feedforward simples e totalmente conectada. A saida da
primeira subcamada torna-se a entrada da segunda subcamada, e a saida final da sexta (na
arquitetura original) camada codificadora ¢ entdo passada para cada camada decodificadora
no bloco decodificador.

Semelhantemente, de acordo com Campesato (2024), o bloco decodificador também
possui seis (as vezes mais) camadas decodificadoras concatenadas, em que a saida de uma
camada se torna a entrada para a proxima camada decodificadora. Lee (2024) acrescenta que,
além de duas subcamadas idénticas a cada camada de codificacdo, o bloco decodificador
possui uma terceira subcamada para realizar a Multi-head Attention ou Atengdo de multiplas
cabecas. Conexdes residuais e normalizacdo de camada sdo usadas sequencialmente para
todas as subcamadas, tanto no bloco codificador como no decodificador, ajudando a evitar
erros com distor¢des ou perda de informacdes.

O componente codificador pega uma sequéncia de comprimento variavel e a converte
em um estado de saida de comprimento fixo. O componente decodificador assume um estado
de comprimento fixo e o converte novamente em uma saida de comprimento varidvel
(Kamath; Graham; Emara, 2022). O decodificador extrai vetores de palavras de entrada,
transforma palavras de saida em vetores de palavras e gera a probabilidade de cada palavra de

saida ser a proxima palavra na sequéncia de saida (Lee, 2024).

b) Mecanismo de Atencao

Galassi, Lippi e Torroni (2020) afirmam que a atengdo foi introduzida em PLN por
Bahdanau, Cho e Bengio (2014) a partir de tarefas de tradu¢do automadtica. Aqueles
pesquisadores explicam que o mecanismo de aten¢do faz parte de uma arquitetura neural que
permite destacar dinamicamente caracteristicas relevantes dos dados de entrada, que, em
tarefas de PLN, sdo tipicamente uma sequéncia de elementos textuais.

Ghojogh e Ghodsi (2020) dizem que o conceito de aten¢do ¢ uma simples ponderagao
de dados modelada por aprendizado de maquina, de modo que, as partes mais informativas ou
mais importantes dos dados recebem pesos maiores para maior atencao. Segundo Islam et al.
(2023), na arquitetura original do Transformer, o mecanismo de atencdo ¢ implementado
usando a técnica “Scaled Dot Product Attention” (Figura 7), que se baseia em trés matrizes de
parametros fundamentais (Consulta, Chave e Valor) que encapsulam, cada uma, uma
representacdo codificada de cada elemento de entrada da sequéncia. O modelo calcula a

similaridade entre a Consulta e cada uma das Chaves, usando uma operacao de produto
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escalar (dot product). Essas pontuacdes de similaridade sdo entdo passadas por uma fungao
SoftMax, que as transformam em probabilidades, as quais representam a importancia relativa
de cada parte dos dados de entrada para a tarefa atual.

Esse mecanismo ¢ parte central na arquitetura Transformer e € por meio dele que os
embeddings contextuais sdo determinados para as palavras em um corpus. Ao contrario do
word2vec ou gloVe, o mecanismo de ateng@o leva em consideragdo todas as palavras em uma
frase durante o processo de criacdo de embeddings de palavras para uma determinada palavra

em uma determinada frase (Campesato, 2024).

Figura 7 - Mecanismo de atencao
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c¢) Feed Forward Networks

De acordo com Campesato (2024), a rede neural feedforward (FFN) no codificador
(encoder) de um modelo Transformer desempenha um papel fundamental no processamento
das informagdes obtidas nas camadas anteriores € no mapeamento delas para um espago
potencialmente mais complexo para capturar padroes intrincados nos dados.

O autor detalha que a FFN envolve as fung¢des de ativagdo nao linear ReLU ou GELU,
normalmente com uma ou mais camadas lineares antecedendo essas funcoes, de modo a

processar cada token independentemente. Isso permite que a FFN se concentre na extragao de
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recursos de tokens individuais sem ser influenciado por outros tokens na sequéncia,
adicionando profundidade ao modelo e aprimorando o aprendizado de representagdes
hierarquicas e complexas dos dados. Dessa forma, seu funcionamento complementa a camada
de Multi-head Attention para processar € analisar sequéncias eficazmente em uma ampla

gama de tarefas de PLN.

d) Positional Encoding

Ghojogh e Ghodsi (2020) explicam que, como nao ha recorréncia nem convolugao, o
modelo transformer ndo tem senso de ordem na sequéncia, processando todas as palavras de
uma vez. Como a ordem das palavras ¢ importante para o significado das frases, ¢ necessario
uma forma de explicar a ordem dos tokens ou palavras na sequéncia. Para isso, adiciona-se
um vetor que contabiliza a posi¢ao de cada incorporagdo de palavra de entrada. Ou seja, cada
posicao na sequéncia tem um vetor positional encoding associado a ela, e esse vetor ¢ somado
a representacdo da palavra (embedding). Assim, mesmo palavras iguais terdo representacdes
diferentes dependendo de onde aparecem na frase.

Além disso, as codificagdes posicionais permitem que um modelo trabalhe com
sequéncias que consistem em comprimentos variaveis, € também permite o processamento
paralelo de sequéncias, o que ¢ uma vantagem significativa dos modelos de transformadores
sobre as redes neurais recorrentes (Campesato, 2024).

No entanto, conforme Campesato (2024), ha pelo menos trés técnicas diferentes que
produzir informagdes relacionadas a posi¢ao, conforme mostrado aqui:

* Incorporagao de posicao (position embedding);

* Codificacdo de posicao (position encoding);

* Posigoes relativas (relative positions).

Apesar do Tramsformer original usar positional encoding, outros modelos de
linguagem baseados em Transformer podem usar diferentes técnicas de codificagdo.
Campesato (2024) cita como exemplo o BERT, que usa incorporagdes de posi¢do em vez de

codificagdo de posigao.

e) Multi-Head Attention

Islam et al. (2023) explicam que os modulos encoder e decoder da arquitetura

Transformer, e suas respectivas camadas, sdo executados diversas vezes, conforme exigido
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pela tarefa em questdo, de modo que o mecanismo de atencdo ¢ executado em paralelo
multiplas vezes, denotando a presenca de multiplas “Cabecas de Atencao” ou Multi-Head
Attention.

Islam et al. (2023) complementam que a utilizacdo do Multi-Head Attention facilita a
rede neural no aprendizado e captura diversas caracteristicas dos dados sequenciais de
entrada, melhorando a representagdo dos contextos de entrada, uma vez que cada “cabega” de
atengdo tem seus proprios pesos e pode se concentrar em diferentes partes dos dados de
entrada.

Campesato (2024) explica que, no Transformer original, o decodificador contém uma
camada adicional chamada Masked Multi-Head Attention (Atencdo multicabeca mascarada),
que ¢ projetada para prevenir que o decodificador “olhe para o futuro”, ou seja, que veja
tokens que estdo a frente na sequéncia de entrada. Isso € importante porque, durante o
treinamento, o decodificador deve prever o proximo foken com base apenas nos tokens
anteriores.

No entanto, o BERT, que ¢ uma variante do Transformer, ¢ treinado de maneira
diferente. O BERT ¢ um modelo bidirecional, o que significa que ele leva em consideragao
tanto os tokens anteriores quanto os proximos ao fazer previsdes (Campesato, 2024), logo o
BERT ndo usa uma camada de atencdo multicabeca mascarada da mesma maneira que o

Transformer original.

f) Add & Norm

A etapa de Adicdo e Normalizacdo (Add & Norm), segundo Campesato (2024),
combina a entrada de um componente com a saida de outro componente, de forma que, apds
essa combinacdo, tem-se uma normalizacdo. Esta etapa ¢ executada na camada de Multi-head
attention, bem como na camada de Feed forward.

A adicdo essencialmente “aumenta” um sinal enfraquecido, como se fosse um
repetidor, € a etapa de normalizagdo garante que os valores resultantes estejam no mesmo
intervalo, sem valores discrepantes, ajudando a na obten¢do de calculos mais rapidos

(Campesato, 2024).

4.4.2 Variantes da Arquitetura Transformer quanto ao método de Pré-treinamento
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Conforme explica Campesato (2024), existem modelos que implementam diferentes
componentes da arquitetura do transformer, embora sempre fornegam um mecanismo de
autoatencdo. Essas variagdes refletem no método de pré-treinamento, e ocorrem, segundo o
pesquisador, das seguintes maneiras:

» Arquitetura com decodificador e sem codificador: Sdo conhecidos como modelos
Transformers Autorregressivos e sdo uteis em tarefas de geracdo de texto, ja que utilizam
previsdes anteriores para gerar uma nova previsdo, aprendendo as interdependéncias entre
palavras e frases, incluindo a semantica, quando usado em PLN;

» Arquitetura com codificador e sem decodificador: Sao modelos Transformers de
Autocodificagdo (Autoencoding), que, no contexto de PLN, sdo adequados para tarefas de
compreensdo da linguagem natural, pois, em termos simplificados, sdo pré-treinados
corrompendo parte dos tokens de entrada de alguma forma. Em seguida, tentam reconstruir
esses tokens corrompidos, seguindo o principio dos Autoencoders tradicionais, embora nao
reconstruam toda a entrada de dados como esses. Ao fazer isso, esse tipo de transformer
examina as dependéncias bilaterais (antes e depois) de fokens em uma frase para obter
contexto bidirecional.

» Arquitetura com codificador e com decodificador (arquitetura original), em que o
codificador processa a sequéncia de origem e o decodificador gera a sequéncia de destino,
sendo um modelo adequado para tarefas de PLN como a tradugdo automatica.

Campesato (2024) exemplifica afirmando que modelos GPT usam apenas o
componente decodificador da arquitetura transformer, enquanto o BERT usa apenas o
componente codificador. J4 o BART e o T5 sdo dois modelos que utilizam tanto o codificador

quanto o decodificador da arquitetura transformer.

4.4.3 Biblioteca Hugging Face

Embora existam varios modelos excelentes de deep learning produzidos por varios
grupos de pesquisa, ¢ neste momento eles estdo fragmentados e ndo sdo compativeis entre
diferentes estruturas. O modelo BERT, por exemplo, foi desenvolvido pela equipe de pesquisa
do Google especialmente no TensorFlow e ndo funciona automaticamente no PyTorch, para o
qual seria necessario portar/reescrever todo esse cddigo. A biblioteca Transformers da
Hugging Face traz as vantagens de permitir escolher facilmente entre diferentes modelos
pré-treinados apenas alterando o valor de um parametro; e de funcionar em PyTorch e

TensorFlow. (Albrecht; Ramachandran; Winkler, 2021)
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4.5 TRANSFER LEARNING

Weiss, Khoshgoftaar e Wang (2016) explicam que, em metodologias tradicionais de
aprendizado de maquina, os dados de treinamento e de teste sdo extraidos do mesmo dominio,
de modo que as caracteristicas de distribuicdo desses dados sejam as mesmas. Mas ha casos
em que os dados de treinamento sdo caros ou dificeis de coletar. Com isso, surgiu uma
necessidade de criar modelos de aprendizado de alto desempenho treinados com dados de
diferentes dominios, obtidos mais facilmente, e que poderiam ser aplicados a um dominio
alvo relacionado. Essa metodologia ficou conhecida como Transfer Learning ou
aprendizagem por transferéncia.

Transfer Learning ¢é inspirado na forma como os humanos aprendem, porque
normalmente ndo aprendemos coisas do zero, ao contrario, construimos uma ideia ou solugao
com base em conhecimentos relacionados anteriores (Azunre, 2021). Azunre (2021)
complementa que essa abordagem trouxe o beneficio de permitir que um modelo treinado
com recursos massivos, incluindo dados, poder de computagdo, tempo e custo, pudesse ser
ajustado e reutilizado em novos ambientes pela comunidade por uma fracdo muito menor dos
recursos originais.

Para implementar o Transfer Learning, de acordo com Albrecht, Ramachandran e
Winkler (2021), primeiramente, define-se uma rede neural profunda para ser treinada em um
grande corpus de texto, geralmente derivado de fontes de dados publicos, como a Wikipedia.
Em geral, a arquitetura do modelo escolhida ¢ uma variante do LSTM ou Transformer
(Albrecht, Ramachandran e Winkler, 2021).

Essa estratégia de ajustar um grande modelo de linguagem pré-treinado foi
amplamente adotada e alcangou desempenho de ultima geragdo em uma variedade de tarefas
de PLN (Souza; Nogueira; Lotufo, 2023). Caso um modelo pré-treinado ndo funcione em
determinada tarefa, ele ainda poderd servir como uma boa entrada para um modelo em

desenvolvimento, exigindo menos dados novos de treinamento (Singh, 2023).

4.6 PRE-TRAINED LANGUAGE MODEL (PLM)

Palaniappan, Vedhamani e Sundharakumar (2023) afirmam que um pre-trained
language model ¢ um modelo de linguagem ja treinado em um grande corpo de texto,
podendo compreender padrdes estatisticos e relagdes entre palavras e frases com base no

processo de treinamento. Geralmente, PLMs usam métodos ndo supervisionados para minerar
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conhecimento semantico de forma automdtica e, em seguida, constroem alvos de
pré-treinamento, ou seja, sdo treinados em tarefas especificas, como prever a proxima palavra
em um frase, para aprender a representacao semantica da linguagem (Qian Li, 2022). Como
resultado, as informagdes aprendidas podem ser usadas para realizar diversas tarefas, como
categorizagao de texto, inferéncia em linguagem natural e resposta a perguntas.

Os PLMs oferecem varios beneficios, como permitir usar um conjunto de dados de
treinamento significativamente maior para o classificador, levando a uma maior precisdo e a
uma melhor consciéncia dos padrdoes de linguagem, o que aumenta a capacidade de
categorizar ¢ compreender novas ocorréncias de texto. Além disso, a utilizagdo de um modelo
de linguagem pré-treinado libera recursos para serem utilizados no treinamento do
classificador, permitindo a concentracdo apenas nessa tarefa, otimizando tempo e recursos
computacionais (Palaniappan; Vedhamani; Sundharakumar, 2023).

Esse tipo de modelo prové o transfer learning para o classificador em um tarefa de
classificagdo de texto, o que, conforme a analogia sugerida por Albrecht, Ramachandran e
Winkle (2021), seria como um ser humano aprender primeiro a tocar violao usando os muitos
recursos disponiveis na internet para, entdo, aplicar esse conhecimento a uma tarefa diferente,
como tocar harpa ou violoncelo, cujos recursos de aprendizado sao mais dificeis de encontrar.

Conforme Zhao et al. (2023), uma das primeiras tentativas de PLM proposta foi o
ELMo, que busca capturar representacdes de palavras sensiveis ao contexto, primeiro
pré-treinando uma rede LSTM bidirecional (biLSTM), em vez de aprender representagdes de
palavras fixas, e depois ajustando a rede biLSTM de acordo com tarefas posteriores
especificas. Depois, com o advento dos Transformers, o BERT (Devlin et al, 2019) foi
proposto como modelo pré-treinado de linguagem bidirecional com tarefas de pré-treinamento
especialmente projetadas em corpus nao rotulados de grande escala, elevando amplamente o
nivel de desempenho das tarefas de PLN e inspirando um grande nimero de trabalhos que
estabelecem o paradigma de aprendizagem de pré-treinamento e fine tuning. Outras
arquiteturas baseadas em Transformers foram introduzidas, e, conforme Fields, Chovanec e
Madiraju (2024), esses modelos se tornaram a abordagem padrdo para muitas tarefas gerais de
classificacdo de texto, como analise de sentimentos, classificacio de documentos e
reconhecimento de entidades nomeadas

Ainda segundo Zhao et al. (2023), a comunidade de pesquisa cunhou o termo Large
Language Model (LLM) para os PLMs de grande porte que foram obtidos a partir da escala
dos tamanhos dos modelos e dos conjuntos de dados de treinamento. Minaee et al. (2024)

acrescentam que, comparados aos PLMs tradicionais, os LLMs nao sdo apenas muito maiores
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em tamanho, mas também exibem habilidades mais fortes de compreensdo e geragdo de
linguagem, além de habilidades emergentes como aprendizagem em contexto (/n-context
Learning), onde os LLMs aprendem uma nova tarefa a partir de um pequeno conjunto de
exemplos apresentados no prompt no momento da inferéncia.

Fields, Chovanec e Madiraju (2024) explicam que o PLN passou por uma verdadeira
revolu¢do por conta dos LLMs, levando varias tarefas classicas de PLN ao estado da arte.
Eles acrescentam que uma dessas tarefas, de grande interesse na academia e na industria, € a

classificagdo de texto, relacionada a categorizacao e organizacao de texto.

4.6.1 Bidirectional Encoder Representation from Transformers (BERT)

O BERT ¢ um modelo de linguagem baseado em Transformer que foi projetado para
pré-treinar representacdes bidirecionais profundas de texto ndo rotulado, condicionando
conjuntamente o contexto a esquerda e a direita em todas as camadas. Ele foi treinado em
duas etapas principais: Primeiro € pré-treinado em um grande corpus (BooksCorpus, com 800
milhoes de palavras e Wikipedia em inglés, com 2,5 bilhdes de palavras) de texto usando as
tarefas de Modelagem de Linguagem Mascarada (MLM), em que algumas palavras do texto
sd0 mascaradas (ocultadas) para entdo ser executada a previsdo das palavras faltantes, e de
Previsdo de Proxima Sentenca (NSP), em que ele tenta prever essas palavras com base no
contexto fornecido pelas palavras ao redor (Devlin et al., 2018).

As duas versdes mais conhecidas do BERT sdo chamadas BERT-Base, com 12
camadas, 12 nucleos de aten¢do e 110 milhdes de parametros, e BERT-Large, que consiste em
24 camadas, 16 cabegas de atencdo e 340 milhdes de parametros (Campesato, 2024). No
entanto, existem também varios modelos menores baseados em BERT, tais como
BERT-medium, BERT-small, BERT-mini ¢ BERT-tiny.

Segundo Campesato (2024), existem muitas variantes de modelos BERT pré-treinados
em diferentes tipos de conjuntos de dados (como juridicos, biomédicos, cientificos e assim
por diante), e muitas dessas melhoraram caracteristicas de desempenho, como ¢ o caso do
RoBERTa, do ALBERT e do DistilBERT.

Palaniappan, Vedhamani e Sundharakumar (2023) afirmam que o fokenizer integrado
ao BERT desempenha um papel crucial no modelo, convertendo texto bruto em fokens e
codificando-os adequadamente. Ele executa tokenizagdo, truncamento e preenchimento para
garantir que todas as sequéncias de entrada tenham comprimentos uniformes, permitindo que

o modelo lide com palavras fora do vocabulario de maneira eficiente. Palaniappan,
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Vedhamani e Sundharakumar (2023) concluem que a arquitetura do modelo BERT permite a
captura eficaz de dependéncias de palavras e a codificagdo adequada dos dados de entrada,
permitindo que o modelo execute tarefas ZSL para prever probabilidades de categoria.

Além disso, Martins e Silva (2022) alude ao estudo de Sun et al. (2019), que faz um
estudo comparativo de como usar o BERT para a tarefa de classificagao de texto, para citar
que o modelo BERT pode ser utilizado em tarefas com pequenas quantidades de dados

disponiveis para treinamento.

4.6.2 A Lite BERT (ALBERT)

A complexidade e o custo computacional do BERT limitaram sua aplicacdo em
cenarios com recursos computacionais restritos. Para superar essas limitagdes, pesquisadores
propuseram o ALBERT (A Lite BERT) na busca de otimizar o BERT, tornando-o mais
eficiente e eficaz. A principal motivacdo por trds do ALBERT ¢ a redu¢do do numero de
parametros, sem comprometer o desempenho.

Conforme Lan et al. (2020), as principais caracteristicas do ALBERT sdao a
parametrizacao fatorizada de embeddings, que permite reduzir significativamente o niumero
de pardmetros, especialmente para vocabularios grandes, e o compartilhamento de parametros
entre camadas, que reduz ainda mais o numero de parametros a serem treinados e promove
uma regularizacdo implicita.

Ademais, ao invés de usar a previsao da proxima sentenca (NSP) utilizada no BERT, o
ALBERT utiliza a predi¢do de ordem de sentenca (SOP) no seu treinamento, concentrando-se

em modelar a coeréncia entre as sentencas, em vez de simplesmente prever a ordem delas.

4.6.3 Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa)

O modelo RoBERTa representa um refinamento do BERT. Diferente do BERT, que
usa um padrdo de mascaramento fixo durante o pré-treinamento, o RoBERTa aplica o
mascaramento dindmico, o que significa que as palavras a serem mascaradas sdao alteradas a
cada vez que os dados sdo passados pelo modelo, ajudando o modelo a obter um
entendimento mais robusto do contexto da linguagem. Além disso, o RoBERTa ndo usa a
tarefa de Previsdo de Proxima Frase (NSP) que estd presente no BERT. Em vez disso, ele ¢
treinado apenas com sentengas completas, o que os autores concluiram como mais eficaz (Liu

etal., 2019).
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O RoBERTza ¢ treinado com tamanhos de lote maiores em comparagao com o BERT, o
que pode contribuir para um aprendizado mais estavel e eficiente, e usa um vocabulario de
Byte-Pair Encoding (técnica usada para construir um vocabulério de tokens a partir de um
grande corpus de texto, combinando iterativamente os pares de byfes ou caracteres mais
frequentes) maior, permitindo que o modelo lide com um conjunto mais amplo de tokens,
podendo ajudar o modelo a entender melhor o texto e a ser mais eficaz em tarefas de PLN

(Liu et al., 2019).

4.6.4 BERTimbau

O modelo BERTimbau (Souza; Nogueira; Lotufo, 2020) foi desenvolvido na esteira
do crescente interesse em modelos monolingues, devido ao seu desempenho superior e a
eficiéncia de recursos em comparagdo com modelos multilingues, como o mBERT (BERT
multilingue). O BERTimbau foi avaliado em trés tarefas de PLN: “Similaridade textual de
sentencas”; “reconhecimento de implicacdo textual"; e “reconhecimento de entidade
nomeada”. Além disso, o estudo de Souza, Nogueira e Lotufo (2020) comparou os
tokenizadores do BERTimbau ¢ do mBERT, analisando o impacto dessa tokenizagdo no
desempenho das tarefas de PLN para ajudar a entender as vantagens de um modelo
monolingue em relagdo a um multilingue em termos de compreensao de linguagem.

O BERTimbau usou os dados brWaC (Brazilian Web as a Corpus), um corpus grande
e diversificado (2,68 bilhdes de tokens de 3,53 milhdes de documentos) de paginas web em
portugués brasileiro, para treinamento, permitindo que o modelo aprenda a estrutura e os
padrdes do portugués brasileiro de forma mais eficaz. Os resultados do trabalho, conforme
Souza, Nogueira e Lotufo (2020), mostraram que o BERTimbau melhorou o desempenho nas
tarefas alvos do estudo em relagdo aos modelos multilingues e abordagens monolingues
anteriores.

O modelo foi disponibilizado para a comunidade académica em bibliotecas de codigo

aberto’.

3 https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert


https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert
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4.7 PROMPT ENGINEERING

Segundo Giray (2023), a engenharia de prompt ou prompt engineering se refere a
pratica de desenvolver e otimizar prompts para utilizar efetivamente grandes modelos de
linguagem, especialmente em tarefas de PLN. Campesato (2024) afirma que um prompt, no
contexto de LLMs, ¢ uma sequéncia de texto de tamanho variavel que os usuarios fornecem
aos modelos, auxiliando esses a concluir uma solicitagdo ou tarefa. Ainda de acordo com o
pesquisador, embora os prompts possam ser qualquer sequéncia de texto, incluindo uma
sequéncia aleatdria, a qualidade e a estrutura dos prompts afeta a qualidade das conclusdes do
modelo.

Conforme Zhao et al. (2023), prompts cuidadosamente projetados, com uma descri¢ao
da tarefa expressa de forma mais clara ou em um formato amigavel ao modelo, podem
aumentar o desempenho de zero-shot ou few-shot de LLMs. Para Luo (2023), esse método se
adequa bem aos cendrios de FSL e ZSL e ¢ uma alternativa a abordagem de ajuste fino, de
forma que, com prompts apropriados, o aprendizado de méaquina por meio de prompt (prompt
learning) pode orientar o modelo para gerar saidas desejadas, transformando-o em um
classificador sem a necessidade de parametros adicionais ou de um ajuste fino extensivo, o
que representa uma possibilidade de adaptacdo mais rdpida a novas tarefas e maior
flexibilidade no tratamento de diversos problemas de classificacao.

Minaee et al. (2024) afirmam que a prompt engineering transcende a mera construcao
de prompts, requerendo uma combinagdo de conhecimento de dominio, compreensdao do
modelo de IA e uma abordagem metddica para personalizar prompts para diferentes
contextos. Isso pode envolver a criagdo de modelos que podem ser modificados
programaticamente com base em um determinado conjunto de dados ou contexto. Além disso,
a prompt engineering ¢ um processo iterativo e exploratorio, semelhante as praticas
tradicionais de aprendizado de maquina.

Zhao et al. (2023) apresentam duas abordagens para prompt learning (Figura 8):

® Chain-of-Thought Prompting (CoT): Proposto por Wei et al (2022), o método
“Prompting por cadeia de pensamento” guia o modelo através de uma
sequéncia de passos logicos para chegar a uma resposta. Por exemplo, Kojima
et al. (2022) mostram que, anexando a frase 'Vamos pensar passo a passo',
LLMs poderiam realizar solicitagdes de CoT em uma configuragdo de
zero-shot. Contudo, conforme Kim et al. (2023), embora o prompt CoT

funcione de forma eficaz para LLMs, com mais de 100 bilhdes de parametros,
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ele ndo confere necessariamente os mesmos beneficios para modelos de
linguagem menores;

e [n-Context Learning: Nessa abordagem, o modelo aprende a realizar uma
tarefa especifica a partir dos exemplos fornecidos no contexto do prompt.

Segundo Zhao et al. (2023), foi primeiramente proposto com o GPT-3.

Figura 8 - Tlustracao comparativa entre ICL e CoT prompting

In-Context Learning Chain-of-Thought Prompting
Responda as seguintes questes de raciocinio matematico: Responda as seguintes questdes de raciocinio matematico:
P: Sevocé tem 12 docese vocé da 4 doces para seu amigo, com p- Seum retingulo tem um comprimento de 6 cm e uma largura
quantos doces vocé ficou? de 3 cm, qual & o perimetro do retingulo?
% Aresposia 8. N | bara vanrtdagalo some o compricmento . aguca  dobre
p- Seum retingulo tem comprnimento de 6 cm e largura de 3 cm, R:  resultado. Logo, o perimetro desse retingulo & (6+3)x2 = 18 cm.
" qual o perimetro do retingulo?

R: Arespostaé 18 cm. Arespostae 18 cm.

P:  Sam tem 12 bolas. Ele d4 1/4 delas para sua rm3. Com P Samtem 12 bolas. Ele da 1/4 delas para sua irm3. Com
quantas bolas Sam ficou? quantas bolas Sam ficou?

P- Ele da (1/4) x 12 = 3 bolas

R: Arespostaé9. — LLM — » Logo, Sam ficou com 12 -3 = 9 bolas
Arespostaé 9.
: Descrigio da tarefa : Demonstracio . Cadeia de pensamento : Consulta

Fonte: Adaptado de Zhao et al., (2023)
4.7.1 Modelos LLaMA

A colecdo de modelos LLaMA foi lancada pela Meta Al em 2023, composta por
quatro tamanhos em parametros (7 bilhdes, 13 bilhdes, 30 bilhdes e 65 bilhdes), alcangando
um desempenho excelente em varios benchmarks abertos (Zhao et al, 2023).

Ao contrario dos modelos GPT, os modelos LLaMA sdo de codigo aberto, ou seja, 0s
pesos dos modelos sdo liberados para a comunidade de pesquisa sob uma licenca nao
comercial. Assim, a familia LLaMA cresce rapidamente a medida que esses modelos sao
amplamente utilizados por muitos grupos de pesquisa para desenvolver melhores LLMs de
codigo aberto para competir com os de codigo fechado ou para desenvolver LLMs de tarefas
especificas para aplicacdes de missao critica (Minaee et al, 2024).

Segundo Zhao et al. (2023), um grande nimero de pesquisadores estenderam os

modelos LLaMA por meio do ajuste de instrugdes ou do pré-treinamento continuo, criando
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modelos customizados. Para adaptar efetivamente os modelos LLaMA em idiomas diferentes
do inglés, muitas vezes ¢ necessario estender o vocabulario original, treinado principalmente
no corpus inglés, ou ajusta-lo com instru¢des ou dados no idioma alvo.

4.7.2 Modelos GPT (Generative pre-trained transformer)

Os modelos GPT (Radford et al., 2018) empregam dois estdgios para aprender
representacdes gerais, que sdo transferidas com adaptacdo limitada para varias tarefas de
PLN: O pré-treinamento nao supervisionado em um conjunto massivo de dados de texto e o
posterior ajuste fino em um tarefa supervisionada especifica. Esses modelos usam uma
arquitetura Transformer generativa somente decodificado, cujo principio basico € comprimir
o conhecimento mundial no modelo de modo que ele possa recuperar a semantica desse
conhecimento e servir como um solucionador de tarefas de uso geral. Dois pontos-chave para
0 seu sucesso sao: Treinar modelos de linguagem Transformer somente decodificadores que
podem prever com precisdo a proxima palavra e aumentar o tamanho dos modelos de
linguagem (Zhao et al., 2023).

A utilizagdo de modelos GPT para classificacdo de texto emprega um método de etapa
unica baseado em prompt. Esta abordagem simplificada aproveita os recursos geradores da
GPT para produzir diretamente rotulos de classificagao especificos, orientando o modelo GPT

a gerar um rotulo de classificagdo em um formato predefinido (Wang; Pan; Lin, 2023).

4722 GPT?3

O GPT 3 foi lancado em 2020, dimensionando os parametros do modelo para um
tamanho de 175 Bilhdes. No artigo do GPT-3, “Language models are few-shot learners”
(Brown et al., 2020), ele introduziu formalmente o conceito de aprendizagem in-context
(ICL), que utiliza LLMs em tarefas de few-shot ou zero-shot. A ICL pode instruir LLMs a
compreenderem as tarefas na forma de texto em linguagem natural, e o desenvolvimento
dessa habilidade teve um grande salto, devido ao dimensionamento significativo da

arquitetura de rede neural do GPT 3 (Zhao et al, 2023).

4.7.2.3 GPT-4

Como outro progresso notavel, o GPT-4 foi lancado em margo de 2023, trazendo a

novidade da extensdo da entrada de texto para sinais multimodais (ver, ouvir e falar), além de
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trazer capacidades mais fortes que o GPT 3.5 na resolucao de tarefas complexas, mostrando
uma grande melhoria de desempenho em muitas tarefas de avaliagdo (Zhao et al, 2023).

Com base no trabalho realizado para o GPT-4, a OpenAl langou ainda o GPT-4V, que
se concentrou na implantacao segura das capacidades de visao do GPT-4, que exibiu fortes
habilidades nesse aspecto em varios cenarios de aplicagdo, mostrando o grande potencial
como um poderoso sistema de aprendizagem multimodal (Zhao et al, 2023). Mais
recentemente, a OpenAl langou uma geracdo atualizada do modelo GPT-4, denominada

GPT-4 Turbo, com uma série de melhorias técnicas.

4.8 META LEARNING

Conforme Isik e Pacal (2024), Meta learning ou Meta aprendizado ¢ um subcampo de
aprendizado de maquina que dota os modelos com a capacidade de se adaptarem rapidamente
a novas tarefas com base na experiéncia anterior, ou seja, utilizando o conhecimento que
adquiriu em tarefas anteriores, mesmo com dados limitados.

Isik e Pagal (2024) explicam que, geralmente, existem 3 abordagens diferentes em
meta-aprendizagem: “Baseada em métricas”; “baseada em modelo”; e “baseada em
otimiza¢do”. Na abordagem baseada em métricas, o foco estd em aprender uma métrica de
similaridade ou distancia entre exemplos de dados, que facilita a aprendizagem de novas
tarefas. A abordagem baseada em modelo envolve modificar a estrutura do modelo para que
ele possa ser treinado rapidamente em novas tarefas. J4 a abordagem baseada em otimizagao
estd interessada em aprender como otimizar melhor os pardmetros do modelo para novas
tarefas, geralmente através de meta-gradientes.

ProtoNets e MAML estdo entre os algoritmos de meta learning com maior eficacia em

cenarios de aprendizagem few shot learning (Isik e Pagal, 2024)

4.8.1 MAML (Model-Agnostic Meta-Learning)

O Model-Agnostic Meta-Learning foi proposto por Chelsea Finn et al. (2017)
como um algoritmo de meta aprendizado agndstico de modelo, porque foi projetado para
funcionar com qualquer modelo treinado com descida de gradiente, além de ser aplicavel a
varios problemas de aprendizagem.

Conforme Griva et al. (2023), a ideia central ¢ treinar os parametros iniciais do

modelo para maximizar seu desempenho em uma nova tarefa apos atualizar esses parametros,
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mesmo com uma pequena quantidade de dados disponiveis. O algoritmo proposto nao
aumenta o nimero de pardmetros aprendidos nem impde restricdes a arquitetura do modelo,
maximizando a sensibilidade das fungdes de perda de novas tarefas com relacdo aos
parametros. Finn et al. (2023) avaliou o algoritmo em problemas de classificagdo FSL,
regressao supervisionada e aprendizagem por reforco (RL). Como desafio, o MAML pode ser
computacionalmente caro durante o treinamento e a inferéncia e requer que o modelo passe

por um ajuste de hiperparametros caro.

4.8.2 Prototypical Networks

Prototypical Networks sdo um algoritmo de meta learning baseado em métricas e que
um espagco de incorporacdo (vetores de caracteristicas) ¢ aprendido, de forma que as
instancias pertencentes a mesma classe estdo proximas umas das outras de acordo com certas
métricas (Isik e Pacgal, 2024). Usando essas métricas, calcula-se a semelhanca ou distancia das
instdncias no conjunto de consultas com as instdncias no conjunto de suporte.
Consequentemente, a média dos vetores de caracteristicas de todas as instancias no conjunto
de suporte ¢ calculada. Dada uma nova instancia de consulta ¢ classificada de acordo com sua

distancia ou semelhanca com esses meios

4.9 ZERO-SHOT LEARNING

O Zero-Shot Learning ¢ uma estratégia de aprendizado em que um modelo ¢ treinado
para generalizar para classes ndo vistas durante o treinamento. ZSL usa a compreensio
contextual e as habilidades de codificacdo de modelos de linguagem pré-treinados para
permitir a classificacdo sem a necessidade de entrada rotulada das classes invisiveis
(Palaniappan; Vedhamani; Sundharakumar, 2023).

Essa técnica teve sua origem, sob essa designacao, na classificagdo de imagens na area
de Visao Computacional, com o trabalho de Palatucci et al. (2009). Desde entdo, o ZSL tem
passado por notaveis avangos, notadamente influenciado pela teoria da transferéncia de
aprendizado e pela representagao semantica. Em um marco importante, o trabalho de Lampert
et al. (2009), intitulado "Learning to Detect Unseen Object Classes by Between-Class
Attribute Transfer", introduziu a inovadora ideia de transferéncia de atributos entre classes
previamente observadas e aquelas que nao foram vistas. Esse conceito de transferéncia entre

atributos de classes conhecidas e desconhecidas contribuiu significativamente para o
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desenvolvimento do ZSL, ampliando suas aplicagdes e eficacia em diversas areas, incluindo o
PLN.

Conforme Wang et al. (2023), o ZSL pode ser implementado em duas configuragdes
de treinamento: A transdutiva e a indutiva. No ZSL indutivo, os dados de origem que
aparecem no treinamento (ou pré-treinamento) podem ter rotulos disponiveis nessa fase, mas
esses dados ndo correspondem as classes invisiveis que sdo alvos na tarefa de predi¢cdo. Dessa
forma, a predi¢do das classes de destino de um determinado atributo dos dados ocorre sem
qualquer informacao semantica prévia sobre as classes invisiveis. Essa abordagem tem sido a
mais utilizada devido a sua flexibilidade e extensibilidade relativamente boas, segundo Sun,
Gu e Sun (2021). J& no ZSL transdutivo, dados vistos rotulados ¢ dados ndo vistos nao
rotulados estdo disponiveis no treinamento. Ou seja, embora ndo tenham os rétulos das
classes invisiveis durante o treinamento, os modelos utilizam informacdes descritivas ou
representacoes vetoriais dessas classes para auxiliar na classificacdo. A Figura 9 exemplifica a
diferenga entre as duas configuragdes, em que as categorias C e D sdo as classes invisiveis e
as classes A e B sdo categorias de dados usados no treinamento (ou pré-treinamento) € que
nao sdo classes invisiveis.

Outra metodologia para configuracao de ZSL utilizada ¢ a que separa a aprendizagem
em classes invisiveis entre o ZSL convencional e o Generalized ZSL (GZSL). De acordo com
Pourpanah et. al (2022), o GZSL visa treinar um modelo para classificar amostras de dados
sob a condicao de que algumas (mas nao todas) classes de saida sejam desconhecidas durante
o aprendizado supervisionado. Com isso, o0 GZSL aproveita as informagdes semanticas das
classes vistas no treinamento para preencher a lacuna entre as classes vistas e ndo vistas. Por
outro lado, no ZSL convencional, o treinamento (ou pré-treinamento) ocorre sem que
nenhuma rotulagem para as classes de destino aparega no treinamento.

Na Figura 9, vemos as diferentes formas de se combinar as metodologias de ZSL,
quais sejam, ZSL convencional indutivo, ZSL convencional transdutivo, GZSL indutivo e
GZSL transdutivo.

Para Wang, Pan e Lin (2023), o ZSL pode economizar mais custos computacionais ¢
consumo de tempo, ignorando totalmente as etapas de rotulagem, tokenizagao,

pré-processamento de dados e extragdo de recursos sobre as classes invisiveis.
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Figura 9 - ZSL/GZSL transdutivo e indutivo

Transdutivo

Indutivo

Treino

Teste E
Z5L ; GZ5L
Dados vistos Dados vistos ndo
rotulados rotulados
.Atrihums pré-definidos

Fonte: Adaptado de Nguyen (2023)*

4.10 FEW-SHOT LEARNING

Few-Shot Learning (FSL) ¢ uma subarea do aprendizado de maquina que lida
especificamente com a capacidade de um modelo de aprender com um numero limitado de
exemplos por classe. O desafio central do FSL ¢ treinar modelos para realizar tarefas de
classificagdo com base em uma quantidade restrita de dados de treinamento, muitas vezes
composta por apenas algumas instancias por categoria.

O FSL busca imitar a capacidade humana de aprender com poucas amostras, uma vez
que as pessoas sdo capazes de compreender novos conceitos rapidamente e depois reconhecer
variagdes desses conceitos em percepcdes futuras (Lake et al., 2011).

Conforme Gomes (2022), seu surgimento se deu no inicio do século, numa abordagem
de aprendizagem ndo profunda, passando pela proposta do estudo de Fe-Fei et al. (2003),
com o conceito de One-shot learning. Gomes (2022) também escreve que o periodo de
aprendizagem profunda se da a partir do trabalho de Koch et al. (2015), ganhando maior
projecao a partir de entao.

Semelhantemente ao ZSL, o FSL também pode ser configurado tanto com uma

abordagem indutiva, em que ha a inferéncia de regras gerais a partir de dados de rotulados de

* Disponivel em:
<https://medium.com/@minhanh.dongnguyen/zero-shot-learning-mls-ability-to-generalize-beyond-training-data
-making-it-more-human-7b80259ala41>. Acesso em 14 de dezembro de 2024.
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treinamento (Colombo et. al, 2023), quanto numa abordagem transdutiva, modelando
simultaneamente, durante treinamento, dados rotulados e dados nao rotulados (Zhou et. al,
2024), que adicionam informagdes para a tarefa subsequente. Além disso, conforme Kukleva,
Kuehne e Schiele (2021), FSL pode ser configurado em Generalized FSL (GFSL), em que a
modelagem ocorre com classes base, para as quais existem muitas amostras de treinamento, e
com novas classes, para as quais hd apenas algumas amostras de treinamento disponiveis,
contrastando com o cenario convencional de FSL, no qual somente as classes com poucas
amostras aparecem no treinamento. Os dois tipos de configuracdes acima descritos podem ser
combinados de forma parecida ao mostrado na Figura 9 para ZSL.

Wang, Pan e Lin (2023) afirmam que o FSL ¢ vantajoso, mesmo com acesso a
conjuntos de dados maiores, porque rotular dados ¢ demorado e o treinamento em conjuntos

de dados extensos pode ser computacionalmente caro.

S TRABALHOS RELACIONADOS

O presente capitulo visa proporcionar uma visdo abrangente do contexto de pesquisa
no qual se insere o trabalho desenvolvido. O objetivo principal ¢ examinar e contextualizar as
contribui¢des prévias e os avangos significativos na area de estudo, estabelecendo um alicerce
para a compreensdao do estado-da-arte. Para isso, esta secdo oferece uma sintese de alguns
trabalhos relacionados relevantes encontrados. Cada resumo destaca as principais
metodologias, técnicas, pardmetros e objetivos desses trabalhos, proporcionando uma visao
clara das diversas abordagens que foram exploradas.

Foram realizados resumos expandidos de trés trabalhos que foram considerados como
referéncia muito proximas para o deste TCC. Além disso, foram feitos resumos menores de
outros trabalhos que também mantém relagdes com o tema desenvolvido neste projeto.

Ao final do capitulo, foi incluida uma andlise critica e comparativa dos trabalhos
relacionados, para permitir destacar os pontos de convergéncia e as lacunas existentes neste
campo de pesquisa, evidenciando, assim, a relevancia do presente trabalho e seu potencial

para realizar contribui¢des distintivas e para responder aos desafios especificos na area.

5.1 FEW-SHOT AND ZERO-SHOT APPROACHES TO LEGAL TEXT CLASSIFICATION: A
CASE STUDY IN THE FINANCIAL SECTOR
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Os autores do artigo Few-shot and Zero-shot Approaches to Legal Text Classification:
A Case Study in the Financial Sector (Sarkar et al., 2021) propdem investigar as abordagens
de Few-shot e Zero-shot learning. O contexto dessa tarefa diz respeito ao das organizagdes
que sdo regidas por regulamentos em suas comunicagdes com o publico, o que requer o
cumprimento de padrdes de conteudo textual e a revisdo de conteido por pessoas
especializadas, para garantir a adequacdo do contetido as normas. Naturalmente, o trabalho
para revisar esses textos ¢ bem extenso, o que abre espago para uso do PLN. No entanto,
conforme apresenta o autor, hd o desafio de se obter grandes conjuntos de treinamento para
que modelos que usam PLN sejam eficazes, além de haver uma variedade de tarefas juridicas
e de legislacio em constante evolugdo, tornando dificil construir dados de treinamento
suficientes para cobrir todos os casos. Esses problemas, pela hipdtese do autor, poderiam ser
solucionados por meio do uso das técnicas anteriormente citadas, o que reduziria
significativamente o custo da revisdo juridica de documentos.

Especificamente, o artigo traz um unico exemplo de conformidade regulatoria no
dominio financeiro sob a regulamentagdo do FINRA (uma organizacdo sem fins lucrativos
autorizada pelo governo americano para supervisionar as corretoras dos EUA) examinando
como seria possivel treinar um sistema em um ambiente tradicional supervisionado com
muitos dados e, em contraste, uma situacao de treino Zero-shot, em que um perito juridico
fornece tdo somente informagdes aproximadas sobre o que ndo esta em conformidade com os
requisitos normativos dentro de um texto analisado. O objetivo foi mostrar ser possivel, com
poucos dados de treinamento, alcangar um desempenho equivalente ao ambiente
supervisionado com muitos dados e, assim, permitir que sistemas de classificacdo de texto
para conformidade regulatoria sejam construidos rapidamente e com pouco esforco,
permitindo-lhes cobrir uma ampla gama de industrias e quadros regulatorios.

Quanto a metodologia para tratar a problematica descrita no artigo, o autor usa uma
arquitetura tripla (Wei et al., 2021), que consiste em trés instancias da mesma rede neural com
parametros compartilhados, onde uma frase de entrada ¢ comparada com um exemplo
positivo e um exemplo negativo. Ou seja, em vez de olhar apenas para pequenos detalhes das
frases, essa técnica considera informagdes importantes em toda a frase. Ela faz isso
comparando trés exemplos de cada vez: um exemplo principal, um exemplo semelhante e um
exemplo diferente. Para fazer essa comparagdo, a metodologia usa um modelo chamado
Sentence-BERT, que ajuda a entender o significado das frases, pois ¢ treinado para entender
as diferencas e semelhangas entre as frases, gerando dois valores: um que representa a

diferenca entre o exemplo principal e o exemplo positivo e outro que representa a diferenca
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entre o exemplo principal e o exemplo negativo. O modelo Sentence-BERT captura as
informagdes contextuais em uma frase em uma representa¢ao de vetor de tamanho fixo. Essa
representacdo contextual da frase ¢ entdo alimentada em um perceptron de duas camadas. A
camada oculta do perceptron possui ativacdo ReLU (Nair e Hinton, 2010) para introduzir ndo
linearidade no perceptron.

Além disso, usa-se o conceito de Perda Tripla que permite que a rede distinga
exemplos semelhantes e ndo semelhantes negativos de uma classe. Outro aspecto importante
na metodologia trazida pelo artigo ¢ a classificacao de frases, onde exemplos da mesma classe
estdo proximos a partir do célculo de proximidade proposto, com a medida da distancia
euclidiana e do uso de algoritmo Méquina de Vetores de Suporte (SVM) com kernel de
Funcao de Base Radial (RBF).

Para viabilizar a tarefa do artigo, dados de fontes de dados internas e externas do setor
de servicos financeiros foram recuperados para criar os conjuntos de dados iniciais para a
abordagem. Apods a configuracdo dos dados, limpou-se os dados para remover conteudo
duplicado e irrelevante para, entdo, garantir a qualidade dos dados antes da revisdao. O
conjunto de dados foi dividido em conjunto de treinamento, desenvolvimento e teste. Para o
modelo de Few-shot learning, foram amostradas 40 sentencas de exemplos de promissorias e
190 de ndo promissorias do conjunto de treinamento.

A abordagem do artigo foi comparada com os métodos de aprendizado supervisionado
de Naive Bayes, o Multi-Layer Perceptron (MLP), o Support Vector Machine (SVM), o
Sentence-BERT e o Laser embeddings. Além das abordagens supervisionadas, a abordagem
de Few-shot learning do artigo foi comparada com uma abordagem de Zero-shot learning.
Foi usado o modelo BART (Lewis et al., 2020) como modelo de Zero-shot learning para
avaliar, com base nas probabilidades calculadas, se uma frase se encaixa na categoria
“promissoria". Para probabilidade méaxima maior que 0,7, classificou-se a frase como
"promissoria".

Os autores desse artigo obtiveram os seguintes resultados: Mesmo ao treinar com um
numero limitado de exemplos, o modelo de Few-shot learning alcanga melhor desempenho de
recall em comparacao com diferentes modelos supervisionados. Descobriu-se que a precisao
do modelo proposto ¢ melhor do que o modelo de Zero-shot learning, mas inferior aos
modelos supervisionados. No geral, o F-Measure mostra que resultados semelhantes podem
ser obtidos com uma abordagem de Few-shot e isso permite o objetivo de um rapido
treinamento de sistemas para diferentes tarefas juridicas. Também concluiu-se que, na

situagdo em que o classificador ¢ aplicado como primeiro filtro, uma recall alto é preferivel,
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pois, segundo os autores, ¢ melhor criar mais trabalho para uma segunda anota¢do manual do
que perder alguns textos importantes.

Os autores também mostraram alguns exemplos de erros de classificacdo feitos pelo
algoritmo e ressaltam o desafio e a necessidade de mudancgas para melhorar os resultados.
Eles também reconheceram que, quanto mais contexto, maior a probabilidade de melhorar a

eficacia da abordagem.

Tabela 1 - Desempenho do modelo de aprendizagem de Few-shot do trabalho 5.1 em
comparag¢ao com outros métodos de aprendizagem supervisionados e de Zero-shot

Model | Precision Recall Fl  Accuracy
Naive Bayes 0.78 0.48 0.60 0.75
MLP 0.66 0.70  0.68 0.75
SVM 0.76 067 0.71 0.79
S-BERT 0.72 0.69 0.70 0.78
Laser 0.75 0.68 0.71 0.79
Zero-Shot 0.48 0.75 059 0.60
Few-Shot(ours) 0.61 0.74 0.67 0.72

Fonte: Sarkar et al., 2021

5.2 UNLOCKING PRACTICAL APPLICATIONS IN LEGAL DOMAIN: EVALUATION OF
GPT FOR ZERO-SHOT SEMANTIC ANNOTATION OF LEGAL TEXTS

No artigo Unlocking Practical Applications in Legal Domain: Evaluation of GPT for
Zero-Shot Semantic Annotation of Legal Texts (Savelka et al, 2023), os autores se propdem a
analisar a capacidade, no estado da arte, de um modelo Transformer Generative Pretrained
(GPT) para realizar anotagao semantica de pequenos trechos de texto (de uma a poucas frases)
provenientes de documentos legais de varios tipos, umas vez que, segundo o autor, até o
momento da publicagdo do artigo, ndo havia uma anélise rigorosa da capacidade de grandes
modelos de linguagem (LLM) quanto a anotagao semantica de textos legais em abordagens de
Few-shot learning.

Como indicado no artigo, as aplicagdes praticas que podem se beneficiar desse
trabalho envolvem, por exemplo, a revisao de contratos e a investigacdo em estudos juridicos.
Foi examinado se e com que sucesso o modelo pode anotar semanticamente pequenos lotes de
trechos de texto curtos (10-50) com base exclusivamente em defini¢des concisas dos tipos

semanticos. Descobriu-se que o modelo GPT tem um desempenho surpreendentemente bom
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em abordagens Zero-shot em diversos tipos de documentos (F1 = 0,73 em uma tarefa que
envolve opinides judiciais, 0,86 para contratos e 0,54 para estatutos e regulamentos).

De maneira mais especifica, o autor avaliou a eficacia do GPT-3.5 (text-davinci-003)
em tarefas focadas em revisdo de contratos (usando o conjunto de dados Atticus de
compreensao do contrato - CUAD - que ¢ um corpo de 510 contratos juridicos comerciais que
foram rotulados manualmente sob a supervisdo de advogados profissionais), investigacdo de
disposigdes estatutarias/regulamentares federais, estaduais e locais americanos (conjunto de
dados PHASYS, relacionados a preparagdo e resposta a emergéncias do sistema de saude
publica) e analise jurisprudencial (conjunto de dados do U.S. Board of Veterans’ Appeals -
BVA - que envolvem recursos de veteranos de guerra nos Estados Unidos em processos sobre
beneficios, invalidez, etc). Cada um dos conjuntos de dados oferece suporte a diversas tarefas
que envolvem diferentes tipos de documentos juridicos, além de serem equipados com
anotagdes especializadas anexadas, em geral, a pequenos trechos de texto.

Foi comparado o desempenho do modelo GPT-3.5 geral (ndo ajustado) na realiza¢do
de anotacdes de pequenos lotes de trechos de textos curtos provenientes dos tipos de
documentos legais mencionados acima em relagdao ao desempenho de um modelo tradicional
de aprendizado de maquina estatistico (ML) (com o algoritmo Random Forest) e modelo
BERT ajustado (RoBERTa). As anotagdes do modelo GPT sdo baseadas em textos compactos
de uma frase com defini¢des de tipo semantico fornecidas ao modelo na forma de um prompt.
Foi analisada a seguinte questdo de pesquisa no contexto das trés tarefas de anotagdo legal:
Dadas as breves definicdes de tipo de um unico sistema ndo hierarquico que descreve
pequenos trechos de texto, com que sucesso um modelo geral GPT-3.5 pode classificar
automaticamente tais textos em termos de categorias?

O autor utilizou a medida de similaridade de Jaccard como baseline (tokens como
conjuntos). Cada trecho de texto ¢ comparado com as definicdes de tipo disponiveis na
respectiva tarefa. Em seguida, € atribuido o rotulo cuja defini¢do possui a maior pontuagado de
similaridade com o trecho. Além disso, o desempenho do GPT-3.5 foi comparado com um
algoritmo tradicional de aprendizado estatistico supervisionado (Random Forest). Para
comparar o desempenho do modelo GPT-3.5 de zero-shot learning com um LLM, foi usado o
modelo RoBERTa com ajustes. Para avaliar quantos documentos rotulados foram necessarios
para que o sistema de ML supervisionado correspondesse e excedesse o desempenho do
GPT-3.5, foi treinado a Random Forest ¢ o RoBERTa em conjuntos de treinamento de
tamanhos variados. Para testar o desempenho do text-davinci-003, o autor enviou um lote de

trechos de texto usando a biblioteca OpenAl (Python), que ¢ um wrapper para a API REST
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do OpenAl. Os lotes foram tornados tdo grandes quanto possivel para alcangar a maxima
rentabilidade. O autor também explicou no artigo a configuracdo de varios parametros do
modelo com o fito de tentar maximizar a relagao custo-beneficio da abordagem proposta.

Ao apresentar os resultados dos experimentos que avaliaram o desempenho do
text-davinci-003 em trés tarefas (envolvendo pareceres adjudicatdrios, clausulas contratuais e
disposi¢des legais e regulamentares), o autor afirma que esse modelo superou a baseline na
similaridade de Jaccard em todas as trés tarefas, demonstrando um desempenho competitivo,
especialmente considerando o tamanho limitado dos dados de treinamento. O modelo
alcancou F1 = 0,73 para os papéis retdricos das sentengas de decisdes judiciais, 0,86 para os
tipos de clausulas contratuais e 0,54 para fins de avaliagdo do sistema de saude publica.
Segundo o artigo, o modelo RoBERTa exigiu mais dados para igualar o desempenho do
GPT-3.5. E o0 Random Forest mais dados ainda.

A Tabela 2 mostra os resultados experimentais em termos de pontuagdes micro-F1. A
coluna Jaccard mostra o desempenho da linha de base de similaridade Jaccard. Os rétulos @N
denotam quantos exemplos foram usados no treinamento dos dois sistemas de ML
supervisionados (RandF — Random Forest, BERT — RoBERTa base), onde (@Max significa
que todos os exemplos disponiveis foram usados. A coluna GPT relata o desempenho do
modelo text-davinci-003. As células azuis significam o ponto em que o sistema BERT
correspondeu ao desempenho de qualquer um dos modelos GPT-3.5. As células sombreadas
em verde fazem o mesmo para a random forest.

A analise detalhada feita no trabalho quanto ao desempenho do GPT-3.5 revelou que,
embora tenha sido promissor, ainda hé desafios, como a dificuldade em distinguir certas
classes. O desempenho das clausulas contratuais da CUAD pareceu, no geral, positivo. Ja
quanto aos documentos adjudicatorios, a classe "Raciocinio" foi particularmente
problemadtica, com varias sentencas classificadas erroneamente. Finalmente, as disposigoes
legais e regulamentares pareceram ser as mais desafiadoras, pois um grande numero de
disposigdes de “Resposta a Emergéncias” sdo rotuladas como ‘“Preparacdo para
Emergéncias”.

No geral, o desempenho ¢ muito bom, mas nao perfeito. Além disso, o desempenho do
GPT-3.5 variou consideravelmente nos trés conjuntos de dados analisados, dependendo, além
do préprio conjunto de dados, da complexidade dos tipos seméanticos. Isso, conforme o autor,
sugeriu que, em alguns casos, o ajuste fino de um LLM pode ser necessario para obter
resultados mais precisos, como, por exemplo, no conjunto de dados PHASYS, onde o

desempenho do GPT-3.5 ndo ¢ satisfatorio, uma vez que foram identificados varios desafios
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que este conjunto de dados apresentaram e que dificultam até mesmo os modelos de machine
learning supervisionados.

O artigo concluiu que descobertas sdo importantes para profissionais juridicos,
educadores e académicos que pretendem aproveitar os recursos de LLMs de ultima geragao
para reduzir o custo das cargas de trabalho existentes de alto volume, envolvendo anotacao
semantica de documentos legais, ou para desbloquear novos fluxos de trabalho que ndo
seriam economicamente viaveis serem realizados manualmente ou usando machine learning

supervisionado.

Tabela 2 - Resultados a sobre a aplicagdo do modelo text-davinci-003 para as trés tarefas do
trabalho 5.2

@20 @50 @100 @250 @500 @1000 @Max

Jaccard | RandF BERT RandF BERT RandF BERT RandF BERT RandF BERT RandF BERT RandF BERT |GPT
BVA .35 30 .27 31 .26 51 .52 .65 .82 .65 .85 .73 .89 .83 .92 .73
Citation 71 11 .00 12 .00 77 49 94 97 97 .99 .97 1.0 .99 1.0] .96
Evidence .28 .58 .59 .61 .60 .69 .66 77 91 .76 .92 .81 .93 .87 94| 77
Finding .08 .22 .10 .14 .00 35 .21 .50 .55 48 .65 .63 77 74 86| .53
Legal Rule 15 .00 .00 .06 .00 .15 .15 38 77 41 .84 .68 91 .89 95| .72
Reasoning .24 11 .10 .04 .00 .07 .00 .23 .52 15 .56 .21 .64 40 71 43
CUAD .38 .25 .12 31 .14 .52 43 .73 .68 .80 .87 .86 .93 .89 95| .86
Anti-assignment .56 12 .00 .16 .10 .78 71 .87 .81 .90 .94 93 97 .94 99 96
Audit Rights .50 39 12 35 .06 49 71 71 .82 .81 .94 .86 97 .90 96| .93
Cvnt. not to Sue 31 .04 .00 .00 .00 .04 .00 73 .26 .76 .87 .76 .93 .90 96| .78
Governing Law 52 .80 17 .80 .22 96 .92 94 1.0 .98 1.0 .99 1.0 1.0 1.0/ .99
IP Assignment .05 40 .00 51 .00 53 .08 73 13 .76 .84 .83 .88 .87 94| .84
Insurance .38 11 13 .23 13 .64 .73 93 .92 .90 .97 93 .98 .95 97| .96
Min. Commitment .20 .00 .00 .23 .00 52 .00 .64 .38 72 .69 77 .87 .81 91| .67
Post-term. Services 43 21 15 .29 .10 44 .29 .60 .57 72 17 77 .84 .78 .85 .69
Profit Sharing .25 .08 17 .04 .16 .03 .01 .56 .75 .76 .88 .86 .92 .87 94| .78
Termination Cnv. 43 27 .00 .60 .00 42 .00 .81 .81 .88 91 .88 .95 91 97| .89
Volume Restriction .07 .00 .00 01 .00 .03 .00 .08 30 .15 41 45 .78 .61 90| 4o
Warranty Duration 21 .02 .00 12 .00 15 .00 48 .21 56 .76 79 9 .84 93| 81
PHASYS .24 .52 48 .53 48 .53 49 .56 .65 .59 .68 .61 72 .63 72| .54
Preparedness .24 .01 .00 .00 .00 .00 .00 .08 31 .22 46 .20 .56 31 61 45
Response .24 77 77 77 77 77 77 .78 .79 .78 .78 .79 .80 .80 81| .63
Recovery .27 27 .00 33 .00 33 .03 .38 .55 .35 .59 48 .60 .53 67| .28

Fonte: Savelka et al, 2023

5.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL APLICADO AO RECONHECIMENTO
DE ENTIDADES NOMEADAS EM TEXTOS LEGAIS EM PORTUGUES BRASILEIRO

O trabalho Processamento de Linguagem Natural Aplicado a Reconhecimento de
Entidades Nomeadas em Textos Legais em Portugués Brasileiro (Heck, 2022) propds realizar
um estudo sobre o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN), que ¢ uma técnica de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) que visa encontrar e identificar nomes

especificos em documentos de texto a partir de entidades pré-definidas. No trabalho em
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questdo, a ideia utilizada foi a de aplicar a técnica para extrair informagdes importantes de
documentos juridicos em portugués, desenvolvendo um modelo de Inteligéncia Artificial que
torna mais fécil analisa-los.

A monografia em epigrafe introduziu o tema abordando a importancia da Extracao de
Informacao (EI) e do Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) no contexto da
crescente quantidade de informagdes disponiveis em formato de texto. Segundo o trabalho
desenvolvido, a EI visa localizar e estruturar informacodes relevantes em documentos,
facilitando sua andlise e manipulagdo. Ao usar o REN, buscou-se identificar nomes de
entidades como pessoas, locais e organiza¢des em um conjunto de dados de textos juridicos
conhecido como LeNER-Br, construido a partir de peti¢cdes, mandados e decisdes judiciais em
geral.

Para construir o modelo, foram utilizadas arquiteturas de redes neurais, como a
Bidirectional Long Short-Term Memory (BILSTM) e a Bidirectional Encoder Representation
from Transformers (BERT), que ¢ uma tecnologia pré-treinada em lingua portuguesa
brasileira. Além disso, foram experimentadas versdes com e sem o uso de camadas de
Conditional Random Field (CRF).

Nessa conjuntura, a monografia estabeleceu como objetivo geral “produzir um modelo
treinado de deep learning baseado em IA (especificamente, em técnicas de PLN) que encontre
a citacdo de entidades pré-definidas em textos legais em lingua portuguesa (isto &, que realize
a tarefa de NER)” (Heck, 2022, pag. 16). Os objetivos especificos compreenderam: Testar
diferentes tipos de modelos de deep learning; Disponibilizar um modelo adaptado ao contexto
da empresa em que o projeto foi aplicado, no caso, para utilizagdo em inteligéncia
investigativa e seguranca publica; Identificar dentre as métricas de avaliacdo de desempenho
de modelos NER mais relevantes; Comparar desempenhos de diferentes modelos, em especial
entre modelos de redes neurais, especificamente as Redes Neurais Recorrentes (RNR) e a
arquitetura Transformer; E comparar o desempenho dos modelos obtidos com os de trabalhos
relacionados.

Para contextualizar a pesquisa ¢ a implementagdo dos modelos, a autora apresentou
uma descrigdo da empresa onde o projeto foi realizado quanto a sua area de atuacdo
(comunicacdo corporativa e inteligéncia investigativa) e como o trabalho desenvolvido
contribuia para a organizagao.

Avangando no trabalho, a autora cita as ferramentas e métodos essenciais empregados
na execucao do projeto e fornece uma visdo geral dos procedimentos seguidos para criar os

modelos. Dentre esses elementos estdo: O dataset de textos legais em portugués LeNER-Br,
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formado por 70 textos juridicos manualmente anotados e divididos entre os conjuntos de
treino, de validagdo e de teste; As bibliotecas NumPy e PyTorch, escritas em Python, sendo a
primeira otimizada para célculos que envolvem arrays multidimensionais, e a segunda um
framework de Deep Learning; JSON e CoNLL, usados como formatos de texto para
algoritmos para treinamento das redes neurais; Modelos BERT pré-treinados oriundos do
artigo de Souza, Nogueira e Lotufo (2019); Pardmetros para LSTM, que foram usados com
base no trabalho de Luz de Araujo et al. (2018), além dos pardmetros baseados nos de Souza,
Nogueira e Lotufo (2019) para as redes BERT; E os embeddings disponibilizados no trabalho
de NILC (NILC, 2017), selecionados para serem usados no treinamento das redes LSTM.

J& para realizar a avaliagdo dos resultados, a autora escolheu o método CoNLL-2003
(TJONG KIM SANG; DE MEULDER, 2003). Para treinamento e teste das redes neurais, foi
usada uma maquina com GPU, apesar de que os testes, em sua maioria, foram realizados com
uso de CPU, o que, conforme descrito no trabalho, ndo afetou os resultados, levando-se em
conta as métricas selecionadas.

Chegando proximo a parte final, os resultados sdo apresentados sob trés aspectos. O
primeiro aspecto se deu a partir do treinamento de redes BILSTM, com e sem a camada CRF.
Foi escolhido, para os dois cenarios, um mesmo tipo de embedding Wang2Vec de dimensao
100, com o algoritmo de treinamento SkipGram. Foi demonstrado as métricas obtidas em
forma de comparagdo, observando-se que o uso de uma camada CRF influencia nos modelos,
gerando uma melhora substancial nas inferéncias. Foi realizado um segundo experimento, que
consistiu em variar os tipos de embeddings usados e as dimensdes deles. Com base em
resultados obtidos por Hartmann et al. (2017) e usando uma rede de base com a camada CRF
na saida, dois tipos de embeddings foram selecionados: Wang2Vec, com dois tipos de
algoritmo de treinamento - SkipGram e CBoW; e GloVe. As duas dimensoes selecionadas
foram 100 e 300. Os melhores resultados alcancados através das variacoes de BiLSTM-CRF
treinadas estdo na casa dos 88% para a métrica Fl-score, Recall e Precisdao. O Fl-score, por
ser uma combinag¢do de precisdo e recall, foi usado para indicar o melhor modelo, no caso, o
Wang2Vec - CBoW - dimensao 100.

O segundo aspecto se deu a partir de variagdes de redes BERT, no caso, dos tipos large
e base, com e sem a camada CRF. Conclui-se que a rede BERT large tem melhor
desempenho, ¢ as redes com CRF também obtiveram valores de métricas mais altos em
relagdo as sem essa camada.

O ultimo aspecto sobre os resultados foi a realizacdo de comparagdes entre os

melhores resultados obtidos no projeto e os apresentados no modelo baseline, do trabalho de



60

Luz de Araujo et al. (2018). Observou-se que a rede BERT-CRF demonstrou os melhores
resultados, superando o desempenho do baseline em aproximadamente 4,4 pontos percentuais
quanto ao Fl-score e do BiLSTM-CRF em 2,9 pontos percentuais. Esse resultado foi
considerado pela autora como esperado, tendo em vista, segundo seu argumento, que os
modelos estado-da-arte de PLN, no geral, sdo redes BERT. Também observou-se que o
melhor modelo BiLSTM também superou o desempenho do modelo baseline em quase 1,5
ponto porcentual, resultado esse atribuido pela autora por conta do uso de diferentes
embeddings e outras alteracoes na rede neural, como o tamanho de cada camada, em
comparacao com o trabalho de Luz de Aragjo et al. (2018).

Segundo esse trabalho, “constatou-se que o desempenho em todas as classes de
entidade do baseline ¢ superado pelo modelo BERT-CRF por, em média, cerca de 3 pontos
percentuais na precisao, 9,5 pontos percentuais no recall e 6,2 pontos percentuais no Fl-score.
“A melhora mais significativa foi na classe PESSOA, com 13,62 pontos percentuais de
diferenga no Fl-score, seguida da classe LOCAL, com uma melhora de 12,18 pontos” (Heck,
2022, pag. 59). Além disso, a classe em que obteve-se o pior desempenho nos dois modelos
fo1 LOCAL ja que dados dessa classe foram mais raros no dataset. Por fim, a autora indica
algumas inferéncias que o modelo BERT-CRF do trabalho fez corretamente, ao contrario do
baseline, de Luz de Aratjo et al. (2018).

Como conclusdo, a autora resume as técnicas, modelos, métricas e resultados,
mencionando que, no seu ponto de vista, o projeto alcangou seu objetivo geral e os objetivos
especificos. Além disso, ela sugere, para trabalhos futuros, a expansao do conjunto de dados
de treinamento com mais documentos juridicos, o aumento da representacdo da classe
"LOCAL", além da exploragdo da possibilidade de treinamento de embeddings de palavras

especificas para o dominio juridico.

Tabela 3 - Comparacao de resultados dos modelos NER no trabalho 5.3

Modelo Precisao Recall F1-score
Melhor BiLSTM-CRF 88,71% 8750% 88,10%
Melhor BERT-CRF 90,16% 91,86%  91,00%

Luz de Araujo et al. (2018) 87,98%  85,29%  86,61%

Fonte: Heck, 2022
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5.4 OUTROS TRABALHOS

5.4.1 EXTRACAO DE ENTIDADE DE PRODUTOS UTILIZANDO TECNICAS DE
FEW-SHOT LEARNING

O trabalho Extracdo de Entidades de Produtos Utilizando Técnicas de Few-Shot
Learning (Chaves, A. , Barbosa, B. , Ferreira, D., 2022) tem como area de pesquisa a analise
de dados nao estruturados em formato de texto, especialmente para o comércio eletronico,
motivado pelo crescimento dos marketplaces, que apresenta o desafio da inclusdo diéria de
novos produtos por diversos vendedores, podendo resultar em classes de produtos com poucas
amostras nas bases de dados.

Diante desse cenario, esse estudo comparou o desempenho dos classificadores FSL
Matching Networks e Redes Neurais Siamesas na tarefa de classificacdo de produtos em um
marketplace, que envolve 34 classes e 394 amostras. Esses classificadores foram contrastados
com o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), e a Andlise de Componentes Principais foi
aplicada para reducao da dimensao do banco de dados.

Os resultados indicaram que os algoritmos FSL superaram o KNN no teste de
validacao cruzada leave-one-out, alcangando uma acuracia de 96,85%, mesmo ao lidar com

classes contendo um numero reduzido de amostras.

Tabela 4 - Desempenho dos classificadores no trabalho 3.4.1

*Alg. *Acc.(1200) Tempo (1200)  Acc.(307) Tempo (307)

SN 96,32% 3.2 horas 96.85% 2.3 horas
SNC 95,27% 2.1 horas 05,.80% 1,00 horas
KNN 95,80% NA* 05.80% NA*

MN 96,32% 41,1 horas 96,85% 12,3 horas

*Abreviagoes: Acc.—acuracia em (%), Alg.—algoritmo, NA—nio
aplicavel

Fonte: Chaves, A. , Barbosa, B. , Ferreira, D., 2022

54.2 COMPANY CLASSIFICATION USING ZERO-SHOT LEARNING

O trabalho Company classification using zero-shot learning (Rizinski et al., 2023)

aborda a classificacdo de empresas, uma abordagem comum na pesquisa financeira, para
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agrupar empresas semelhantes em categorias ou clusters. Tradicionalmente, essa classificacdao
¢ feita por padrdes estabelecidos, mas esses métodos tém limitagcdes, como falta de
interoperabilidade e lentiddo nas atualizagdes.

O estudo propde o uso de avancos recentes em aprendizado de maquina (ML) e
processamento de linguagem natural (NLP) para superar essas limitagdes. Em particular,
explora a classificacdo de texto usando métodos NLP, incluindo modelos de transformer
pré-treinados. O foco € na abordagem de aprendizado de zero-shot, que permite que o modelo
classifique inputs em vdrias classes sem treinamento especifico para essas classes.

O experimento utiliza o modelo valhalla/distilbart-mnli-12-3 em um conjunto de
dados da Wharton Research Data Services (WRDS) contendo informagdes de empresas
classificadas pelo indice GICS. Os resultados mostram uma pontuagdo F1 de 0.56 usando as
categorias originais, mas essa pontua¢cdo aumenta para 0.64 com modificagdes nos nomes dos
setores. O método mostra potencial para automatizar a classificagdo de empresas, sendo util

em setores financeiros, de marketing e inteligéncia de negdcios.

5.4.3 JURISBERT: TRANSFORMER-BASED MODEL FOR EMBEDDING LEGAL TEXTS

O trabalho JurisBERT: Transformer-based model for embedding legal texts (Viegas,
2022) propde uma nova extensdo do modelo BERT, especificamente voltada para o dominio
juridico, denominada JurisBERT. O foco principal desse modelo ¢ aprimorar a tarefa de
Similaridade Semantica Textual (SST) em textos legais, sendo treinado do zero com textos
especificos da area legal, como leis, doutrinas e precedentes, obtendo maior precisdo do que
outros modelos BERT

Uma das vantagens do JurisBERT, segundo o autor, ¢ que ele considera o conceito de
sub linguagem, ou seja, ele foi refinado para entender melhor o jargdo juridico. Além disso,
ele foi treinado com 24 mil pares de "ementas" (resumos de decisdes judiciais) com graus de
similaridade pré-definidos, tornando-o mais preciso para tarefas juridicas. No contexto
juridico, isso pode ser util para identificar casos semelhantes, analisar jurisprudéncias e
auxiliar na busca por informagdes relevantes.

Para validar a abordagem, os autores criaram um conjunto de dados contendo 24 mil
pares de ementas com graus de similaridade variando entre 0 e 3, extraidas de mecanismos de
busca disponiveis nos sites dos tribunais brasileiros. A criagdo de um dataset especializado ¢

um dos contributos importantes do trabalho.
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O JurisBERT inclui 24.000 pares de ementas com graus de similaridade variando de 0

a 3. Os experimentos dos autores mostraram que o JurisSBERT ¢ melhor do que outros

modelos em quatro cenarios: BERT multilingue ¢ BERTimbau sem ajuste fino em cerca de

22% e 12% de precisdao (F1), respectivamente; e com ajuste fino em cerca de 20% e 4%.

Além da abordagem ter reduzido em 5 vezes as etapas de treinamento, usando hardware

acessivel.

5.5 TABELA COMPARATIVA

Dominio Fonte dos Dados Idioma Baseline Métrica de Resultados
dos dados Avaliacao

5.1 [Conformidade [Fontes de dados Inglés Naive Bayes; Precisdo, |[Few-shot learning
regulatéria na  |internas e externas do Perceptron Recall, superou modelos
comunicacao de [setor de servi- ¢os Multicamadas; Fl-score, [supervisionados e
organiza- ¢des |financeiros americano Support Vector  |Acuracia |mostrou eficacia na
financei- ras Machine; classificacdo de
com o publico |(dados fechados) Sentence-BERT; conformidade regulatoria.

Laser.

5.2 Legal https://www.phasys.pit |Inglés Similaridade de|F1-score, |GPT-3.5 supera a baseline
(Contratos, t.edu/pdf/Code Book Jaccard entre os|Similari- |em todas as tarefas pela
Estatutos e Numerical Defintions. textos e as |dade de simila- ridade de Jaccard,
Regulamentos) |pdf (leis e regula- defini¢des de tipo [Jaccard alcangando F1 = 0,73

mentos) disponiveis; para os papéis retoricos

https://www.atticuspro

Jectai.org/cuad

(Contratos juridi- cos

comerciais)

https://www.bva.va.go

v/ (Decisoes judiciais)

(dados abertos)

E Random Forest
e modelo

RoBERTa

das sentencas de decisoes
judiciais, 0,86 para os
tipos de clausulas
contratuais e 0,54 para
fins de avaliagdo do

sistema de satde publica.



https://www.phasys.pitt.edu/pdf/Code_Book_Numerical_Defintions.pdf
https://www.phasys.pitt.edu/pdf/Code_Book_Numerical_Defintions.pdf
https://www.phasys.pitt.edu/pdf/Code_Book_Numerical_Defintions.pdf
https://www.phasys.pitt.edu/pdf/Code_Book_Numerical_Defintions.pdf
https://www.atticusprojectai.org/cuad
https://www.atticusprojectai.org/cuad
https://www.bva.va.gov/
https://www.bva.va.gov/
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5.3 |Juridico LeNER-Br Portugués |Modelo do Precisdo, |BERT-CRF obteve
(Reconheciment [https://paperswithcode. trabalho de Luz  |Recall, melhor performance com
o de Entidades |com/dataset/lener-br de Aratjoetal. [Fl-score [precisdo, recall e F1-
Nomeadas) (peti¢des, mandados, (2018) score, respectivamente,
decisoes judiciais) 90,16%, 91,86% e
91,00%, superando a
(dados abertos) baseline.
54.1 [E-commerce Marketplace com 34  |Portugués |K-Nearest Acuracia e [Matching Networks e
(Classificagdo [classes € 394 amostras, Neighbors (KNN) |tempo Redes Siamesas
de Produtos em |cedida pela empresa superaram KNN em
Marketplaces) |parceira do trabalho acuracia (96,85%) mesmo
com classes com poucas
(dados fechados) amostras.
5.42 |Analise de https://wrds-www.wha |Inglés Modelos Precisdo, |F1 score inicial de 0,56
investimentos e |rton.upenn.edu/ facebook/bart-lar |Recall e usando 0s nomes
Gestao de ativos [(descrigdes tex- tuais ge-mnli e Fl-score |originais das categorias
de empresas de capital joeddav/xIm-robe do indice GICS. A
aberto) rta-large-xnli aplicagdo da técnica
TF-IDF vectorization
(dados abertos) aumentou a F1 score para
0,64
5.4.3 |Juridico Stmulas, decisdes, Portugués | BERT multilingue |F1-score  |JurisBERT comparado ao
(Similaridade |acordos e votos e BERTimbau mBERT sem fine-tuning
Semantica judiciais (Dados sem ajuste fino e obteve F1 cerca de 22%
Textual ) abertos do STF, STJ, com ajuste fino maior. Comparado ao

TJRJ, TIMS)

BERTimbau sem fine-
tuning, obteve F1 cerca
de 12% maior.
Comparado ao mBERT
com fine-tuning, obteve
F1 cerca de 20% a maior.
Comparado ao
BERTimbau com fine-
tuning, obteve F1 cerca

de 4% maior.



https://paperswithcode.com/dataset/lener-br
https://paperswithcode.com/dataset/lener-br
https://wrds-www.wharton.upenn.edu/
https://wrds-www.wharton.upenn.edu/
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5.6 DISCUSSAO

Os trabalhos relacionados apresentados exploram abordagens diversas, desde
Few-shot e Zero-shot learning até o uso de modelos Transformer e redes neurais para
diferentes tarefas de PLN. Os resultados indicam aplicagdes praticas significativas, como a
reducdo de custos na anota¢do semantica, automagao na classificagdo de empresas e produtos,
e melhorias na extracdo de informagdes de documentos. Além disso, todos os trabalhos
reconhecem desafios, como a necessidade de dados de treinamento adequados, a variabilidade
nas tarefas juridicas e a importancia de ajustes especificos para obter resultados mais precisos.

No presente trabalho, a tarefa pretendida para testar e analisar as abordagens que sdo
objeto da pesquisa ¢ a de classificagdo de texto, mais especificamente a classificagdo de
documentos. Para essa tarefa, vislumbra-se a utilizacdo de aprendizado de maquina
supervisionado na classificagdo de texto, pois requer um conjunto de dados rotulados, ou seja,
pares de entrada e saida, para que o modelo possa aprender a mapear os dados de entrada para
as categorias desejadas e que serdo pré-definidas. Nessa direcdo, usar a proposta do trabalho
de Heck (2022) quanto a utilizacdo do Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) ou similar parece ser util, uma vez que esse ¢ um modelo pré-treinado
para Processamento de Linguagem Natural, de cddigo aberto, que t€ém uma arquitetura
flexivel e ja possui uma compreensdo semantica rica para ser usada em uma variedade de
tarefas de PLN (Cordeiro, 2019), o que o torna oportuno no estudo de FSL e ZSL em dados
juridicos. A literatura, conforme revisada por Vaswani et al. (2017) e Radford et al. (2018),
sustenta a importdncia do BERT como um avango significativo no campo de PLN. Além
disso, conforme Heck (2022), o BERT ¢ pré-treinado em portugués brasileiro.

Adicionalmente, a utilizagdo do JurisBERT surge como uma opgao promissora, pois,
conforme demonstrado por Viegas (2022), ¢ um modelo BERT treinado do zero em um
extenso corpus de textos juridicos brasileiros. Essa caracteristica crucial o diferencia do
BERT padrao, que abrange um vocabulario mais geral. Ao ser treinado especificamente com
linguagem juridica, o JurisBERT internaliza nuances, terminologias e a semantica peculiar do
dominio legal de forma mais eficaz.

Nos trabalhos relacionados predominam as métricas Precisdo, Recall e F1-score. Essas
métricas também podem ser aplicadas neste TCC. Em um contexto juridico, um alto recall é
importante, pois ¢ preferivel identificar todas as instancias relevantes (documentos juridicos
que requerem atengdo) mesmo que isso resulte em alguns falsos positivos. A precisdo também

¢ importante para garantir que as instancias identificadas como positivas pelo modelo sejam
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verdadeiramente relevantes. No campo juridico, a precisdo pode ser critica para evitar
retrabalho associado a revisdes manuais desnecessdrias. J& o Fl-score ¢ uma métrica

abrangente que equilibra recall e precisdo, avaliando o desempenho global do modelo.

6. DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, serd detalhado o desenvolvimento da pesquisa (Figura 12), por meio da
qual serd analisado o emprego de diferentes arquiteturas, metodologias e algoritmos de DL na
classificagdo de documentos juridicos em portugués brasileiro, de modo a avaliar o
desempenho de modelos diversos na tarefa proposta, considerando as abordagens de ZSL e
FSL no campo de PLN para os dados do trabalho. Em todos os métodos e configuracdes de
treinamento abaixo descritos, foi avaliado o aprendizado indutivo.

Os 3 conjuntos de dados (VICTOR small, Votos TCU e Decisdoes STJ) utilizados nesta
pesquisa foram obtidos a partir de trabalhos desenvolvidos por pesquisadores na area de PLN
que disponibilizaram dados textuais juridicos anotados no ambito do Direito brasileiro. Todos
os datasets se referem a textos de documentos legais disponiveis publicamente.

Foi necessario realizar uma etapa de pré-processamento, com a subamostragem de
uma categoria especifica do VICTOR, para tratamento de um desbalanceamento excessivo de
classe. Outrossim, tanto esse dataset como os demais foram reduzidos a duas features, sendo
uma para categorizag¢ao do texto documental e a outra para o proprio texto.

Para uso do dataset VICTOR, foram escolhidas os métodos de ZSL generalizado
(GZSL), em que, conforme Pourpanah et. al (2022), o conjunto de teste pode potencialmente
conter tanto classes vistas como classes ndo vistas no treinamento, e FSL generalizado
(GFSL), o qual, segundo Kim e Choi (2023), ndo visa apenas aprender sobre novas classes
que foram pouco vistas no treinamento, mas também preservar o conhecimento existente para
classes base. Nesse sentido, 1 classe de documento foi definida para ser a classe nao vista
(GZSL) ou pouco vista (GFSL), sendo entdo realizada a transformag¢do adequada nos dados
de treinamento e validagdo. Para as outras classes, vistas no treinamento, foram mantidos os
numeros de exemplos, com excecdao de um de uma delas, que sofreu a agdo de undersampling
para mitigacdo de desbalanceamento de classes.

Em relagdo ao dataset do STJ, também foram empregados os métodos de GFSL e
GZSL, com 1 s6 classe, dentre 7 categorias de documentos, exercendo o papel de classe
pouco vista ou ndo vista no treinamento. Mas, além disso, tanto esse ultimo dataset quanto o

dataset Votos TCU serviram para analise da tarefa de classificagdo de documentos juridicos
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com todas as suas categorias sendo pouco vistas ou ndo vistas, representando uma aplicacao
do FSL e ZSL puros. Por exemplo, em FSL (1-shot), todas as classes fornecem 1 exemplar
para o treinamento, enquanto, em ZSL, nenhuma classe fornece exemplo de treinamento, de
modo que a execucdo da tarefa ¢ apoiada exclusivamente nos pré-treinamentos, que dao
conhecimento prévio aos modelos.

Para os métodos GFSL e FSL aplicados aos 3 datasets, foram definidas as
configuragdes para treinamento de cada um dos modelos com 1 exemplar (1-shof) e 5
exemplares (5-shot) da classe unica pouco vista, no caso do GFSL, e 1 exemplar (1-shof) € 5
exemplares (5-shot) de cada classe pouco vista no FSL. As amostragens realizadas neste
trabalho, tanto para undersampling, quanto para selecao de exemplos das classes pouco vistas,
foram feitas usando fungdes em python que usam aleatoriedade.

Os modelos de DL utilizados sdo baseados no BERT e foram extensamente
pesquisados, sendo considerados performaticos em tarefas de classificagao de texto. Sdo eles:
ALBERT, RoBERTa, BERTimbau e JurisSBERT. Todos esses modelos, obtidos a partir da
plataforma Hugging Face, foram usados em suas versdes menores em virtude das restri¢des
de recursos computacionais desta pesquisa, sendo limitados a uma quantidade méxima de 512
tokens processados em uma unica entrada. Em cada processamento de documentos que
ultrapassaram esse limite, houve o truncamento automatico, e todos os documentos truncados
entraram nas fases treinamento, validacao e teste.

O desenvolvimento dos codigos e treinamento dos modelos se deu no ambiente
Jupyter Notebook, por meio da plataforma Google Colab, utilizando maquinas com GPU. A
implementagdo completa da analise exploratdria, do pré-processamento e da transformagao
dos dados, bem como os algoritmos de treinamento para todos os modelos em cada
configuragdo  selecionada  para  este  trabalho  estd  disponivel no  link

https://github.com/fernando-cesar/TCC_SI_UFSC _24.2. Os conjuntos de dados derivados dos

originais apds as etapas de manipulacio dos dados s3o encontrados no link

https://drive.google.com/drive/folders/1sKMXvshAvP4G 5K eCxm6-77nKZrUtBnVu?usp=sha

rin

A Figura 10 demonstra como foram especificados nas implementagdes os
hiperparametros ou argumentos da funcdo de treinamento de cada modelo nos datasets, que
seguiu valores fixos: 3 épocas (“num_train_epochs’), ou seja, o nimeros de vezes que o
modelo percorre todo o conjunto de dados de treinamento; taxa de aprendizado
(“learning rate™), representando tamanho dos passos que o algoritmo da para ajustar os pesos

da rede neural a cada iteragdo de treinamento, no valor de 0,00002; decaimento de peso


https://github.com/fernando-cesar/TCC_SI_UFSC_24.2
https://drive.google.com/drive/folders/1sKMXvshAvP4G5KgCxm6-77nKZrUtBnVu?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1sKMXvshAvP4G5KgCxm6-77nKZrUtBnVu?usp=sharing
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(“weight_decay”), que € uma técnica de regularizagcdo para minimizar o overfitting, de 0,01. A
etapa de validacao foi realizada ao final de cada época, usando o argumento “eval strategy”
do codigo (Figura 10) para defini-la, de forma que, ap6s o fine tuning nos dados utilizados, o
melhor modelo foi escolhido automaticamente para a etapa de teste. Essa ultima definicao

ocorre por meio do argumento “/oad best model at _end”, sinalizando-o com “True” (Figura

10).

Figura 10 - Argumentos passados para os parametros internos dos treinamentos

# Argumentos de treinamento
training args = TrainingArguments(
output_dir="./results"”,
per_device train batch size=16,
per_device eval batch size=8&4,
num_train_epochs=3,
learning rate=2e-5,
weight decay=8.81,
eval strategy="epoch"”,
save strategy="epoch”,
load_best_model_at_end=True,
push_to hub=False,
report_to="none",

Fonte: O autor

Nao foi utilizada a etapa de o fine tuning manual com ajuste de hiperparametros,
sendo os experimentos restritos aos ajustes automaticos dos modelos realizados sobre os
dados durante a execugdo da funcao de treinamento (Figura 11), a partir dos hiperparametros
fixos acima descritos. Ademais, os valores da taxa de aprendizado e decaimento de peso
foram estabelecidos a partir de valores comuns de hiperparametros encontrados em pesquisas
em ML. O numero de épocas foi definido considerando os recursos computacionais

disponiveis para este trabalho.
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Figura 11 - Funcdo de treinamento dos modelos

# Configuracdo do treinador
= Trainer(

trainer
model=-model,
args=training_args,
train_dataset=encoded dataset["train"],
eval dataset=encoded dataset["validation™],
compute metrics=compute metrics

Fonte: O autor

E importante ressaltar que o fine tuning foi executado apenas nos métodos GFSL,

GZSL e na abordagem FSL convencional, onde todas as categorias de documentos foram

pouco vistas no treinamento. Na abordagem ZSL convencional, somente os dados de testes

sdo utilizados, ndo havendo nenhuma classe vista disponivel para treinamento.

Foi aproveitada a camada de classificacdo, geralmente linear, disponivel em cada

modelo, sendo apenas ajustado o numero de neurOnios dessa camada de saida para

corresponder ao nimero de classes de cada dataset.

A avaliagdo do desempenho foi realizada por meio das métricas de acuracia, fl score,

precisdo e recall, pois sdo métricas comuns e, geralmente, eficazes para trabalhos dessa

natureza e facilitam a comparagdao com outros trabalhos da area.

Figura 12 - Etapas gerais do desenvolvimento do trabalho
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» Undersampling

Transformacéo dos
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¥ \r*

.
\\
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~
Modelos » Avaliacio

4

FSL/GFSL —l—— ZSL/GZSL

— 5

1-shot S-shot

Fonte: O autor
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6.1. CONJUNTOS DE DADOS

6.1.1 VICTOR

O primeiro conjunto de dados que deu suporte a este trabalho foi o VICTOR (Luz de
Araujo et al., 2020), construido a partir de documentos juridicos digitalizados do Supremo
Tribunal Federal do Brasil (STF), sendo parte de mais de 45 mil recursos feitos a corte
constitucional brasileira, incluindo aproximadamente 692 mil documentos com cerca de 4,6
milhdes de paginas. Destes processos, 44.855 sdo rotulados por especialistas, assim como
seus 628.820 documentos. Neste trabalho de conclusdo de curso, foi usada a versdao pequena
(small) do VICTOR disponibilizado pelos pesquisadores: VICTOR pequeno ou SVic,
contendo 6.510 Recursos Extraordindrios, 94.267 documentos e 339.478 paginas, sendo todas
as amostras rotuladas. O conjunto de dados foi disponibilizado em arquivo com extensao .csv
em trés versoes de diferentes tamanhos e conteudos.

Segundo Luz de Araujo et al. (2020), os dados sdo resultados de alguns mecanismos
de limpeza e pré-processamento como a remogao de caracteres especiais, 0 uso de minusculas
em todos os caracteres, a transformagdo de termos que s3o e-mails ou links em fokens
"EMAIL" e "LINK", o stemming para reduzir palavras em sua raiz, reduzindo o niimero de
palavras com semantica semelhante, dentre outros.

O dataset original contém dois tipos de anotacdo para as duas tarefas suportadas:

* Classificacdo de tipo de documento, cujas etiquetas sdo Acodrddo, para
decisOes de primeira instdncia em revisdo; Recurso Extraordinario (RE), para
petigdes de apelacdo; Agravo de Recurso Extraordinario (ARE), para
embargos a peti¢do de apelagdao; Despacho, para ordens judiciais; Sentenca
para julgamentos; e Outros, para documentos que os autores ndo incluiram nas
classes anteriores e que foram agrupados de maneira genérica, sem
detalhamento do tipo de informacao associada a categoria.

* Classificacdo de tema de processo, que atribuem um ou mais temas a cada
Recurso Extraordinario. Sao 28 opg¢des de temas mais frequentes, identificados
por numeros inteiros, com uma classe possuindo o identificador 0 para os
temas restantes.

As features do VICTOR estdo ilustradas na Figura 13. Neste trabalho, o dataset foi
segmentado para destacar a feature categoria do tipo de documento (“document type’), além

do préprio texto do documento. Isso tornou o desenvolvimento dos modelos mais eficiente ao
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focar nos aspectos essenciais da classificagdo de documentos juridicos (rétulo da classe e
conteido textual). Gerou-se, entdo, um subconjunto do dataset original com

dimensionalidade reduzida as colunas “body” e “document type”.

Figura 13 - Features do VICTOR

df .head()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 149217 entries, @ to 149216
Data columns (total 6 columns):

#  Column Mon-Null Count  Dtype
®  themes 149217 non-null object
1 process id 149217 non-null object
2 file name 149217 non-null object
3 document _type 149217 non-null object
4  pages 149217 non-null inte4
5  body 149217 non-null object

dtypes: inte4(1), object(5)

Fonte: O autor

Os conjuntos de dados originais sao divididos em dados de treinamento, validagdo e
teste, respeitando a proporcao de 70%, 15% e 15%, respectivamente. Abaixo, a Tabela 5
mostra a distribuicdo das classes de documentos em cada subconjunto dos dados

(treinamento, validagdo e teste) em cada versdo do VICTOR.

Tabela 5 - Distribui¢do de classes por subconjunto dos dados do VICTOR

Dataset Category Training set Validation set Test set
Documents Pages  Documents Pages  Documents Pages
Acordao 1,966 4,740 354 656 358 659
ARE 2,894 34,640 760 8373 721 7.347
MVic Despacho 2415 3,952 326 457 346 490
Others 420494 1,323,841 92,696 280,399 93,855 283,763
RE 4,396 77,893 902 15,753 849 15,129
Sentenga 4,065 21,210 727 3.970 696 3.627
Acordao 301 553 201 299 199 273
ARE 270 2,546 237 2,149 213 1.841
SVic Despacho 265 346 147 183 147 198
Others 38,585 134,134 25,898 84,104 25,744 85,408
RE 453 9.509 326 6.364 312 6,331
Sentenga 420 2,129 284 1.636 265 1.475

Fonte: Luz de Aragjo et al. (2020)

Todas as 6 classes de documentos do VICTOR small foram utilizadas na tarefa de

classificagdo de documentos. E possivel identificar um desbalanceamento extremo da classe
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“Others” ou “Outros” (Figura 14), de forma a possuir um nimero de exemplares associados

muito maior que aqueles identificados com as demais classes.

Figura 14 - Grafico com a distribui¢do de exemplos por classes em subconjunto dos dados do
VICTOR
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Fonte: O autor

Como estratégia para lidar com esse problema, que pode afetar a acurdcia dos
resultados das aplicagcdes dos modelos em uma tarefa de classificagdo, foi realizado um
undersampling ou subamostragem, tanto no conjunto de dados de treinamento quanto nos
conjuntos de dados de validagdo e teste, reduzindo o nimero de exemplos da classe “Outros”
para um patamar proximo ao numero de exemplos das outras classes. Nesses casos, a reducao
se deu para 3000 exemplares no conjunto de treinamento (Figura 15) e para 2000 exemplares
nos conjuntos de validagdo e teste, de forma a reduzir o nimero de amostras da classe
“outros” a patamares semelhantes ao dos nimeros de amostras das demais classes, sendo os

quantitativos em questdo escolhidos de forma empirica.

Figura 15 - Gréfico com a distribui¢ao de exemplos por classes em subconjunto dos dados de
treinamento do VICTOR ap0s undersampling da classe ‘outros’
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Fonte: O autor
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Para uso do dataset VICTOR junto aos métodos de GZSL e GFSL, foi necessario
escolher quais classes seriam consideradas classes “vistas”, cujos exemplos foram usados no
treinamento dos modelos; quais seriam as classes “ndo vistas”, que foram usadas para avaliar
os modelos em uma abordagem GZSL; e quais seriam as classes “pouco vistas”, utilizadas em
abordagens GFSL. Para essa definicdo, foi utilizado o critério de frequéncia, em que as
classes mais frequentes no dataset foram priorizadas como classes vistas no treinamento.
Dessa forma, das 6 classes do dataset VICTOR, a classe que exerceu o papel de classe nao
vista na abordagem GZSL e de classe pouco vista na abordagem GFSL ¢ a classe
“Despacho”, pois contém o menor nimero de paginas no conjunto de dados. As outras classes
do dataset foram atribuidas ao conjunto de classes vistas no treinamento.

No caso da abordagem GZSL, os conjuntos de dados de treinamento e validagdo ndo
devem incluir exemplos da classe ndo vista, para que a avaliagdao seja adequada. Por isso, foi
necessaria uma transformagao no dataset original, excluindo daquelas por¢des de dados as
instancias da classe “Despacho”. J& para a avaliacdo da abordagem FSL, foram constituidos
datasets de treinamento subjacentes com 1 e 5 exemplos da classe pouco vista, ou seja, da
classe “Despacho” (Tabelas 6 e 7), sendo selecionadas amostras aleatorias da referida classe.
Para os conjuntos de validacao usados em FSL, foram mantidos a quantidade de exemplos

originais da classe “Despacho”.

Tabela 6 - Exemplos por classes para FSL com 1 exemplar da classe Despacho

Tipo de Documento Quantidade de Exemplos

Acordao de 2? instancia 553

Agravo em recurso 2546
extraordinario

Despacho de 1
Admissibilidade

Outros 3000

Peticdo do recurso 9509
extraordinario

Sentenca 2129

Fonte: O autor



Tabela 7 - Exemplos por classes para FSL com 5 exemplares da classe Despacho

Tipo de Documento Quantidade de Exemplos

Acordao de 2% instancia 553

Agravo em recurso 2546
extraordinario

Despacho de 5
Admissibilidade

Outros 3000

Peti¢ao do recurso 9509
extraordinario

Sentenca 2129

Fonte: O autor
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Ao explorar os subconjunto de dados gerados, foi constatada uma quantidade

consideravel de documentos com quantitativo de fokens excedendo o limite de processamento

dos modelos usados neste trabalho, a saber, de 512 tokens. A Tabela 8 traz informacgdes

quanto a esse aspecto.

Tabela 8 - Informagdes quanto ao tamanho dos documentos do dataset obtido a partir do

VICTOR small
Tipo de Total de | Quantidade | Minimo de | Maximo de Média de
Documento amostras | de amostras tokens em tokens em tokens do
do com mais de um unico um unico conjunto
conjunto | 512 tokens documento | documento
Conjunto de 18083 1286 6 2324 309
treinamento
apos
undersampling
Conjunto de 12631 1286 5 1228 308
validagdo apos
undersampling
Conjunto de 12118 861 6 1751 311
validacao apos
undersampling

Fonte: O autor
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6.1.2 Votos TCU e Decisdes STJ

Outros dois subconjuntos foram utilizados: Um sendo dados anotados de 7403
decisdes do Superior Tribunal de Justiga (STJ) e outro de 371 votos do Tribunal de Conta da
Unido (TCU), ambos obtidos a partir da coleta de dados dos respectivos sites dos orgao
colegiados. Esses datasets foram produzidos no ambito do trabalho de Da Silva et. al (2024),
Datasets for Portuguese Legal Semantic Textual Similarity, e foram disponibilizados em
repositorio publico’. O conjunto de dados de votos do TCU contém os seguintes atributos
(Figura 16): “Area”, “tema”, “subtema”, “enunciado”, “processo”, “ano”, “tipo_processo”,
“relator” e “voto”. Por outro lado, o conjunto de dados STJ compreende os atributos
“matéria”, “natureza”, “tema”, “processo”, “relator”, “orgdo”, ‘“data julgamento”,
“data_publicacao” e “ementa” (Figura 17). Para a tarefa de classificagao deste TCC, foram
definidas as classes “matéria” no conjunto de dados do STJ e “Area” no conjunto de dados do
TCU para serem as classes alvos que serviram de sinal para o aprendizado supervisionado dos

modelos da classificacdo, sendo os conjuntos de dados reduzidos as classes “matéria” e

“ementa” no primeiro dataset e “area” e “voto” no segundo dataset.

Figura 16 - Features do dataset Votos TCU

df_tcu.head()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 371 entries, ® to 37
Data columns (total 18 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
® Unnamed: @ 371 non-null inte4
1 AREA 371 non-null object
2 TEMA 371 non-null object
3  SUBTEMA 371 non-null object
4 ENUNCIADO 371 non-null object
5  PROCESSO 371 non-null object
6  ANO 371 non-null object
7  TIPO PROCESSO 371 non-null object
8 RELATOR 371 non-null object
9  VOTO 371 non-null object
dtypes: inte4(1), object(9)

Fonte: O autor

5 https://osf.io/k2qpx/.



Figura 17 - Features do dataset Decisdes STJ

df_stj.head()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 74@7 entries, @ to 7406
Data columns (total 160 columns):
Non-Null Count

#

O~ O L1 B W h =@

9

dtypes: int64(1), object(9)

Column

Unnamed: @

MATERIA
NATUREZA
TEMA
PROCESSO
RELATOR
ORGAO

DATA_JULGAMENTO 7487
DATA PUBLICACAO 7467

EMENTA

7407

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Fonte: O autor
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As matérias no conjunto de dados do STJ sdo das seguintes categorias: “Direito

Administrativo”, “Direito Civil”, “Direito da Crianga ¢ do Adolescente”, “Direito do

Consumidor”, “Direito Empresarial”, “Direito Ambiental”, “Direito do Consumidor” e

“Direito Penal”. A distribuicdo de exemplos das categorias da classe “matéria” esta

representada no grafico da Figura 18 e discriminada na Tabela 9.

Figura 18 - Distribui¢do de exemplos por categoria da feature “Matéria“
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Fonte: O autor
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Tabela 9 - Distribuicdo de exemplos por categoria da feature “Matéria®

Tipo de Documento Quantidade de Exemplos
Direito Administrativo 2542
Direito Civil 2108
Direito Penal 1631
Direito do Consumidor 459
Direito Empresarial 417
Direito da Crianga e do 188
Adolescente
Direito Ambiental 62

Fonte: O autor
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J& as areas atribuidas aos votos no conjunto de dados do TCU sdo das seguintes

categorias: “Responsabilidade”, “Licitacdo”, “Direito Processual” e “Pessoal”. A distribui¢ao

de exemplos das categorias da classe “Area” estd representada no grafico da Figura 19 e

discriminada na Tabela 10.
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Figura 19 - Distribui¢io de exemplos por categoria da feature “Area”
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Tabela 10 - Distribui¢do de exemplos por categoria da feature “Area”

Tipo de Documento Quantidade de Exemplos
Licitacao 194
Pessoal 123
Responsabilidade 36
Direito Processual 18

Fonte: O autor

Para viabilizar a analise dos modelos aplicados, os dados do STJ e do TCU foram

divididos em dados de treinamento, validacdo e teste usando-se a proporcao de 70%, 15% e
15% (Tabelas 11, 12, 13, 14 e 15), respectivamente.

Tabela 11 - Distribui¢iio de exemplos por classe da feature “Area” nos dados de treinamento

do TCU
Tipo de Documento Quantidade de Exemplos
Licitacao 142
Pessoal 83
Responsabilidade 22
Direito Processual 12

Fonte: O autor

Tabela 12 - Distribui¢do de exemplos por classe da feature “Area” nos dados de validagio e,
igualmente, nos dados de teste do TCU

Tipo de Documento Quantidade de Exemplos
Licitacao 27
Pessoal 19
Responsabilidade 6
Direito Processual 4

Fonte: O autor



Tabela 13 - Distribuicao de exemplos por classe da feature “Matéria“ nos dados de
treinamento do STJ

Tipo de Documento Quantidade de Exemplos
Direito Administrativo 1753
Direito Civil 1499
Direito Penal 1144
Direito do Consumidor 327
Direito Empresarial 278
Direito da Crianga ¢ do 139
Adolescente
Direito Ambiental 44

Fonte: O autor

Tabela 14 - Distribuicao de exemplos por classe da feature “Matéria“ nos dados de

validacao do STJ
Tipo de Documento Quantidade de Exemplos
Direito Administrativo 386
Direito Civil 301
Direito Penal 252
Direito do Consumidor 73
Direito Empresarial 71
Direito da Crianga ¢ do 25
Adolescente
Direito Ambiental 4

Fonte: O autor
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Tabela 15 - Distribuicao de exemplos por classe da feature “Matéria“ nos dados de teste

do STJ
Tipo de Documento Quantidade de Exemplos
Direito Administrativo 403
Direito Civil 308
Direito Penal 235
Direito do Consumidor 66
Direito Empresarial 61
Direito da Crianga e do 24
Adolescente
Direito Ambiental 14

Fonte: O autor

Além disso, do mesmo modo que o dataset VICTOR teve que ser adaptado para ser
usado em abordagens GZSL e GFSL, também foi necessario escolher a classe ndo vista ou
pouco vista nos treinamentos de modelos aplicados ao dataset Decisdes STJ. A classe ndo
vista/pouco vista do dataset do STJ foi “Direito Ambiental”. O critério foi o mesmo usado
anteriormente, ou seja, a classe com menos exemplos.

Na sequéncia, foram criados datasets de treinamento subjacentes com 1 e 5 exemplos
das classes pouco vistas a partir da sele¢ao aleatoria de amostras das respectivas classes, com
o intuito de analisar a abordagem GFSL nos modelos usados nesses conjuntos de dados. De
igual forma, foram derivados os conjuntos de dados de treinamento e validagdo sem as classes
ndo vistas, para serem empregados na analise da abordagem GZSL.

A Tabela 16 traz informagdes acerca do quantitativo de tokens nos documentos dos 2
datasets descritos neste item, revelando limitagdes para processamento desses dados textuais

nos modelos abordados, dado o limite de fokens explicado anteriormente.
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Tabela 16 - Informagdes quanto ao tamanho dos documentos do dataset obtido a partir dos
datasets Votos TCU e Decisdes STJ

Tipo de Total de | Quantidade | Minimo de | Maximo de Média de
Documento amostras | de amostras tokens em tokens em tokens do
do com mais de um unico um unico conjunto

conjunto | 512 tokens documento | documento

Votos TCU 371 369 34 143566 13662

Decisoes STJ 7407 2610 15 5018 507

Fonte: O autor

6.2. FERRAMENTAS

O desenvolvimento desta pesquisa se apoiou em um conjunto de ferramentas
computacionais e bibliotecas de software, que possibilitaram a aplicagao de técnicas de PLN e
aprendizado de maquina para a classificagio de documentos juridicos. A seguir, sdo

detalhadas as principais ferramentas utilizadas:

e Linguagem de Programagdo e Ambiente de Desenvolvimento Python

o Google Collaboratory (Colab) para a execucdo dos experimentos, com acesso a
recursos computacionais de alto desempenho, como GPUs.

e Bibliotecas de Processamento de Linguagem Natural e Aprendizado de Maquina,
como Transformers (Hugging Face), que fornece implementagdes de modelos de
linguagem de ultima geragdo além de ferramentas para tokenizacdo, treinamento e

avalia¢do de modelos; Pytorch; Pandas; e Scikit-learn.
6.3. MODELOS

6.3.1 ALBERT

A versio do modelo ALBERT utilizada foi o ALBERT base, versio 2
(albert/albert-base-v2), com 12 camadas que compartilham pesos entre si, ou seja, em vez de

cada camada ter seus proprios pesos independentes, todas as camadas utilizam o mesmo

conjunto de pesos, reduzindo significativamente o numero de parametros do modelo sem
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alterar a profundidade. Além disso, sao 768 dimensdes ocultas, 12 cabecas de atengdo, e
apenas 11 milhdes de parametros.

Essa abordagem economiza memoria e acelera o treinamento, pois evita redundancias
entre camadas, mas mantém o modelo suficientemente profundo para capturar representagdes

ricas do texto.

6.3.2 RoBERTa

A versio do modelo RoBERTa utilizada foi o RoBERTa base
(FacebookAl/roberta-base), com 125 milhdes de parametros, baseado em BERT, mas com
vocabulédrio maior. Possui 12 camadas completas de Transformer Encoder e usa o Byte Pair
Encoding (BPE) como método de tokenizacao, diferente do Word Piece usado no BERT.

A camada de classificagdo ¢ uma camada linear simples, com fungdo de ativacao

Softmax, que mapeia a dimensao oculta do modelo (768 neurdnios) para o nimero de classes.

6.3.3 BERTimbau

A versio do modelo BERTimbau utilizada foi o BERTimbau base
(neuralmind/bert-base-portuguese-cased), baseado na arquitetura do BERT base, com 110
milhdes de pardmetros, distribuidos entre embeddings, pesos do mecanismo de atencdo e
feed-forward, além de possuir 12 camadas completas de Transformer Encoder.

A camada de classificagdo ¢ uma camada linear simples, com fun¢do de ativacdo

Softmax, que mapeia a dimensao oculta do modelo (768 neurdnios) para o nimero de classes.
6.3.4 JurisBERT

O modelo JurisBERT (alfaneo/jurisbert-base-portuguese-uncased) utilizado neste
trabalho tem a mesma arquitetura do BERT base, com 110 milhdes de parametros, 12
camadas completas de Transformer Encoder € 768 neurdnios na camada oculta.

7 RESULTADOS

A Tabela 17 exibe os resultados dos testes realizados nos modelos utilizando a

abordagem GZSL aplicada aos datasets VICTOR small modificado e Decisdes STJ. Pode-se
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observar que o modelo JurisBERT com o ultimo dataset atingiu os melhores resultados, com
uma acuracia de 89,89% nos testes de classificacdo de documentos. Além disso, outras
métricas como precisdo, recall e F1-Score também apresentam os melhores resultados, com
indices acima de 89%. Esse resultado pode ser atribuido ao treinamento do JurisBERT em
textos juridicos em Portugués, indicando como mais adequado a tarefa de classificagdao de
documentos juridicos em portugués do que os outros modelos multi-linguas ou treinados em
textos genéricos.

Porém, quando esse mesmo resultado ¢ comparado ao resultado da classificacao
convencional aplicada no dataset Decisdes STJ com os mesmos modelos, mas sem fazer uso
da abordagem de GZSL (Tabela 20), ou seja, usando-se todos os dados disponiveis para
treinamento, incluindo a classe ndo vista em GZSL, repara-se que os resultados de
classificagdo GZSL no geral ¢ melhor, mesmo esperando que fosse pior, ja que, nesse método,
os modelos nao dispdoem de informacgdes sobre 1 das classes durante o treinamento.

Esse fendmeno pode indicar que, para esse dataset, os modelos talvez estejam sendo
tendenciosos para a as classes vistas, que sdo majoritarias em relagdo a classe ndo vista, uma
vez que essa foi definida como a classe com menor frequéncia no dataset. Dessa forma, a
abordagem GZSL, por nao treinar diretamente para a classe "ndo vista", pode ter evitado esse
viés em alguma medida. O mesmo ndo ocorre com o VICTOR modificado, provavelmente,
por ter um propor¢do entre a classe minoritaria (ndo vista/pouco vista) mais equitativa
comparado a mesma propor¢ao no dataset Decisdes STIJ.

Em relagdo ao dataset VICTOR small modificado, o modelo com melhor acuracia na
abordagem GZSL foi o BERTimbau base cerca 80,73%, enquanto o JurisBERT obteve o
fl-score mais alto, com 79,99%. Os valores obtidos por BERTimbau base e JurisBERT
ficaram muito proximos, demonstrando que um modelo treinado em textos genéricos em
portugués tem potencial de lidar bem com alguns documentos juridicos, a depender da
linguagem utilizada em documentos ou do tamanho do dataset usado para avaliagdo.

Os resultados comparados entre os GZSL aplicados aos dois datasets mostram uma
relevante vantagem dos modelos quando executados sobre o dataset Decisdes STJ.
Analisando os dois conjuntos, verifica-se que o Decisdes STJ possuem palavras chaves no
inicio do documento, que podem facilitar a tarefa de classificagdo, especialmente
considerando que os modelos usados s6 conseguem processar uma entrada de 512 tokens e

que hé muitos documentos com um niimero de tokens acima dessa quantitativo.
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Tabela 17 - Resultados sobre o método GZSL com o dataset VICTOR small modificado e
Decisoes STJ

ALBERT VICTOR 0.78358 0.78953 0.78358
base, versao modificado
2
Decisoes 0.85018 0.84728 0.84938 0.85018
STJ
RoBERTa VICTOR 0.79482 0.79094 0.79403 0.79483
base modificado
Decisoes 0.83032 0.82641 0.82807 0.83032
STJ
BERTimbau VICTOR 0.79588 0.79095
base modificado
Decisoes 0.89620 0.89466 0.89425 0.89620
STJ
JurisBERT VICTOR 0.80648 0.79776 0.80649
modificado
Decisoes 0.89891 0.89638 0.89616 0.89892
STJ

Fonte: O autor

Nos métodos GFSL, tanto com configuragdo 1-shot e quanto 5-shot, verificamos nas
Tabelas 18 e 19 que o modelo JurisBERT ficou na frente no desempenho sobre o dataset
Decisdes STJ em todos os critérios estudados, com acuracia de 90% e Fl-score de 89,7%,
correspondendo a expectativa do modelo treinado em dados juridicos obter o melhor
resultado. Ja quando se olha para os resultados do método sobre o dataset VITOR
modificado, o modelo BERTimbau obtém desempenho ligeiramente superior, mas muito
proximo do obtido com o JurisBERT, indicando com o BERTimbau tem capacidade para
consideravel de generalizar textos em portugués, mesmo em dominio especifico, podendo
superar um modelo treinado do zero em um tnico dominio.

Comparando os resultados obtidos em 1-shot e 5-shot, hd um desempenho muito

parecido dos modelos em ambas as configuragdes, com vantagens para a aplicacdo em 5-shot,
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em especial no dataset VICTOR, sendo coerente ao nimero maior de dados da classe pouco

vista que os modelos dispdem em abordagem 5-shot.

Tabela 18 - Resultados sobre o método GFSL (1-skot) com o dataset VICTOR small

modificado e Decisoes STJ

ALBERT
base, versao

2

RoBERTa

base

BERTimbau

base

JurisBERT

VICTOR
modificado

Decisoes
STJ

VICTOR
modificado

Decisoes
STJ

VICTOR
modificado

Decisoes
STJ

VICTOR
modificado

Decisoes
STJ

0.80540

0.85252

0.79709

0.85252

0.89478

0.80508

0.90018

0.79656

0.84551

0.78467

0.84814

0.89253

0.79593

0.89793

Fonte: O autor

0.79010

0.84504

0.77948

0.84675

0.89161

0.78926

0.89665

0.80540

0.85252

0.79709

0.85252

0.89478

0.80508

0.90018

Os resultados, no geral, aproximam o desempenho das abordagens de GZSL e GFSL

(1-shot e 5-shot) do desempenho dos modelos quando a tarefa de classificagdo envolve dados

de treinamento com rotulagem completa, sem classes nao vistas ou pouco vistas.



Tabela 19 - Resultados sobre o método GFSL (5-shof) com o dataset VICTOR small

modificado e Decisoes STJ
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VICTOR
modificado

Decisoes
STJ

VICTOR
modificado

Decisoes
STJ

VICTOR
modificado

Decisoes
STJ

VICTOR

modificado

Decisoes

STJ

0.77793

0.83273

0.78964

0.83543

0.81870

0.89748

0.80558

0.90108

0.76660

0.81919

0.77615

0.81964

0.81421

0.89511

0.79808

0.89887

Fonte: O autor

0.76077

0.83418

0.77482

0.84047

0.82079

0.89527

0.79149

0.89794

0.77793

0.83273

0.78964

0.83543

0.81870

0.89748

0.80558

0.90108
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Tabela 20 - Resultados sobre a classificagdo de documentos do dataset VICTOR small
modificado e Decisdes STJ sem abordar GZSL/ZSL ou GFSL/FSL

ALBERT VICTOR 0.80627 0.80256 0.80277 0.80627
base, versao modificado
2
Decisoes 0.78147 0.73610 0.765327 0.78147
STJ
RoBERTa VICTOR 0.80524 0.80167 0.802638 0.80524
base modificado
Decisoes 0.83543 0.82569 0.83979 0.83543
STJ
BERTimbau VICTOR
base modificado
Decisoes 0.88759 0.88784 0.89162 0.88759
STJ
JurisBERT VICTOR 0.82741 0.82331 0.83296 0.82741
modificado
Decisoes 0.89478 0.89481 0.89585 0.89478
STJ

Fonte: O autor

Quanto a aplicacdo dos modelos em abordagens ZSL e FSL ‘puras’ (Tabelas 22 e 23),
o BERTimbau mostrou desempenho relativamente mais competitivo em alguns cendrios,
especialmente no dataset Votos TCU, em ZSL, enquanto o JurisBERT destacou-se no dataset
Decisodes STJ, tendo o melhor desempenho nos 3 cenarios de ZSL e FSL avaliados. Isso
provavelmente se deve a relevancia dos dados legais brasileiros no treinamento do JurisBERT,
permitindo uma compreensao mais profunda do vocabuldrio e das estruturas especificas do
campo juridico.

Esse comportamento se assemelha aos cenarios anteriores em GZSL e GFSL, sendo

possivel obter conclusdes parecidas no que diz respeito a influéncia das caracteristicas dos
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conjuntos de dados, uma vez que as palavras-chave juridicas do inicio dos textos do dataset
Decisdes STJ, atreladas ao limite de 512 tokens de processamento de entradas nos modelos,

podem favorecer o modelo treinado em textos juridicos, o que ndo ocorre com o dataset Votos

TCU.

Tabela 21 - Resultados sobre o método ZSL com os datasets Votos TCU e Decisdes STJ

ALBERT Votos TCU 0.07143 0.00952 0.00510 0.07143
base, versao
2
Decisoes 0.03420 0.00511 0.00281 0.03420
STJ
RoBERTa Votos TCU 0.10714 0.02074 0.01148 0.10714
base
Decisoes 0.01260 0.00031 0.00016 0.01260
STJ
BERTimbau Votos TCU
base
Decisoes 0.01350 0.00210 0.13877 0.01350
STJ
JurisBERT Votos TCU 0.10714 0.02074 0.01148 0.10714
Decisoes 0.33123 0.18943 0.13270 0.33123
STJ

Fonte: O autor

Nota-se que, nessas abordagens convencionais de ZSL e FSL os modelos tiveram
dificuldade em identificar corretamente as classes, com métricas significativamente mais
baixas em relacao aos métodos GFSL e GZSL. Isso ocorre porque o modelo depende
exclusivamente de embeddings gerados a partir do seu pré-treinamento, sem qualquer ajuste

especifico aos dados, no caso do ZSL, ou com ajuste a pouquissimos dados, no caso do FSL.
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Tabela 22 - Resultados sobre o método FSL (1-shot) com os datasets Votos TCU e Decisdes

STJ

ALBERT
base, versao
2

RoBERTa
base

BERTimbau
base

JurisBERT

Votos TCU

Decisoes
STJ

Votos TCU

Decisoes
STJ

Votos TCU

Decisoes
STJ

Votos TCU

Decisoes
STJ

0.08929

0.27543

0.071429

0.05491

0.10714

0.21332

0.36094

0.06970

0.18621

0.00952

0.00572

0.08117

0.15337

0.19993

Fonte: O autor

0.08162

0.16429

0.00510

0.00301

0.15271

0.37358

0.20294

0.08929

0.27543

0.071429

0.05491

0.10714

0.21332

0.36094

Quando se compara os resultados da aplicacdo do método FSL na configuragao de

1-shot com a configuracdo em 5-shot, nota-se um aumento relativo consideravel,

especialmente na métrica F1-score, em favor da configuracdo 5-shot, indicando que poucos

amostras a mais nesses cenarios de dados escassos podem ter impacto significativo nos

resultados, embora os valores das métricas obtidos ainda estdo muito aquém do observado no

cenario sem restri¢ao de dados (Tabela 20).
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Tabela 23 - Resultados sobre o método FSL (5-shot) com os datasets Votos TCU e Decisdes

STJ

ALBERT Votos TCU 0.3750 0.26489 0.40903 0.3750
base, versao
2
Decisoes 0.28803 0.18600 0.27236 0.28803
STJ
RoBERTa Votos TCU 0.10714 0.02143 0.01190 0.10714
base
Decisoes 0.35914 0.19430 0.13733 0.35914
STJ
BERTimbau Votos TCU 0.35714 0.29781 0.25986 0.35714
base
Decisoes 0.31773 0.30401 0.32064 0.31773
STJ
JurisSBERT @ Votos TCU 0.24107 0.41071
Decisoes 0.09271 0.11650 0.34445 0.09271
STJ

Fonte: O autor

A Tabela 24 compara os resultados obtidos pelo modelo JurisBERT, que, no aspecto
geral, foi o modelo de desempenho mais proeminente na tarefa de classificacdo dos dados
juridicos em portugués deste trabalho, em relagdo a aplicacao dos paradigmas GZSL e GFSL
(1-shot e 5-shot). E possivel identificar que os valores obtidos para as métricas utilizadas
foram muito préximos uns dos outros, mas ainda com vantagem para o 5-shot, seguido de
1-shot e, depois, zero-shot, considerando o dataset Decisdes STJ. Isso denota que o
treinamento com um exemplar unico (1-shot) ou com 5 exemplares (5-shot) traz incrementos
positivos nos resultados, embora a preponderancia para contribuicao para o resultado seja, em
grande parte, relacionado ao conhecimento prévio do modelo pré-treinado.

Quanto aos resultados desses métodos sobre o dataset VICTOR small modificado, foi
observado que a acuracia e o F1-score foram mais altos quando aplicado o ZSL, indicando
que o(s) exemplo(s) da classe pouco vista nas configuracdes 1-shot e 5-shot nao foram

determinantes para a obten¢ao do melhor resultado. Quanto a isso, o formato dos documentos
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e o truncamento dos textos, discutidos anteriormente, podem ser elencados como provaveis

causas.

Tabela 24 - Resultados dos métodos GZSL e GFSL (1-shot e 5-shot) sobre os datasets
VICTOR small modificado e Decisoes STJ usando o modelo JurisBERT

Modelo Dataset Acuracia F1-score Precisao Recall
JurisBERT

VICTOR 0.80648 0.79993 0.79776 0.80649

modificado
Decisoes 0.89891 0.89638 0.89616 0.89892
STJ
VICTOR 0.80508 0.79593 0.78926 0.80508
modificado
Decisoes 0.90018 0.89793 0.89665 0.90018
STJ
VICTOR 0.80558 0.79808 0.79149 0.80558
modificado
Decisoes 0.90108 0.89887 0.89794 0.90108
STJ

Fonte: O autor

A Tabela 25 também compara os resultados obtidos pelo modelo JurisBERT, s6 que
em relacdo a aplicagdo dos paradigmas ZSL e FSL (1-shot e 5-shot). Para o dataset Votos
TCU, os resultados obtidos na aplicagao do método 5-shot sdo melhores que os obtidos na
aplicacao do 1-shot, que, por sua vez, traz rendimento melhor que o zero-shot. Isso € o
esperado, devido as respectivas quantidades de exemplos para treinamento em cada método,
com vantagem para o método com mais exemplos vistos.

Ja em relagdo ao dataset Decisoes STJ, as métricas de acuracia e F1-score tiveram
valores menores na aplicacao do 5-shot, evidenciando uma limitagdo da aplicagdao do ZSL e

do FSL convencionais nos moldes deste trabalho.
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Tabela 25 - Resultados dos métodos ZSL e FSL (1-shot e 5-shot) sobre os datasets Votos
TCU e Decisdes STJ usando o modelo JurisBERT

Modelo Dataset Acuracia F1-score Precisao Recall
JurisBERT

Votos TCU 0.10714 0.02074 0.01148 0.10714

Decisoes 0.33123 0.18943 0.13270 0.33123
STJ
Votos TCU 0.33929 0.20314 0.23798 0.33929
Decisoes 0.36094 0.19993 0.20294 0.36094
STJ
Votos TCU 0.41071 0.30382 0.24107 0.41071
Decisoes 0.09271 0.11650 0.34445 0.09271
STJ

Fonte: O autor

8 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho explorou o potencial do Processamento de Linguagem Natural (PLN),
em especial as técnicas de Few-shot Learning (FSL) e Zero-shot Learning (ZSL), na
classificagdo de elementos juridicos a partir de pecas processuais. A pesquisa se concentrou
em analisar a viabilidade dessas abordagens em cenarios com poucos ou nenhum exemplo de
treinamento, visando auxiliar na automatizagdo e gestdo de processos no ambito juridico.

O objetivo inicial do trabalho era pesquisar diferentes modelos, algoritmos e
metodologias para serem usadas em contexto de ZSL e FSL em tarefas de classificacdo de
dados juridicos em portugués. Este trabalho abordou o conceito de Transfer Learning usando
modelos baseados em transformers. Explorar metodologias diferentes como Prompt Learning
e suas diferentes abordagens, tais como ICL e CoT, e Meta-learning, esse com o uso de
diferentes algoritmos, a exemplos do MAML e Prototypical Networks, sdo de grande
relevancia para expandir conhecimento acerca da aplicacio de DL na automagdo da

classificagdo de documentos juridicos e ¢ indicado para trabalhos futuros. Ha também muita
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pertinéncia em desvendar, em dados juridicos em portugués no contexto de ZSL e FSL, o uso
de metodologias de ensemble learning, em que multiplos LLMs sdo combinados para obter
melhor desempenho preditivo do que poderia ser obtido com apenas um dos modelos de
constituintes. Melhorar o suporte semantico dos modelos com a utilizagdo de sistemas de
recuperacdo de informacgdes (Retrieval-Augmented Generation - RAG) ou com a adig¢do de
mais informagdes sobre a classe ndo vista ou pouco vista no treinamento, incorporando, por
exemplo, a descri¢do dessa classe, em uma abordagem transdutiva, também podem favorecer
trabalhos posteriores.

A partir da andlise exploratoria de dados contextualizados do campo juridico e da
aplicacdo de diferentes algoritmos e modelos de PLN, foi possivel observar o desempenho e
as nuances do FSL e ZSL. Os resultados obtidos, avaliados quantitativamente, demonstraram
o potencial e as limitagdes de cada modelo utilizado.

Observou-se que o GFSL e GZSL apresentaram desempenho semelhante se
comparado a utilizacdo dos modelos em contextos em que todas as classes possuem grandes
quantidades de exemplos para treinamento na classificagdo dos documentos juridicos,
demonstrando a capacidade dos modelos de generalizacdo a partir de poucos exemplos ou
mesmo nenhum exemplo de treinamento. E interessante avaliar em pesquisas posteriores o
desempenho dos modelos em tarefas de classificacdo com mais de 1 classe ndo vista ou pouco
vista. Além disso, pode ser util fazer testes com diferentes subamostragens do dataset
VICTOR ou mesmo investigar a classe “outros”, buscando identificar e agrupar as possiveis
subclasses a partir de técnicas de aprendizagem nado-supervisionadas e a posterior analise e
anotacdo manual de cada subcategoria.

Para abordagens ZSL e FSL convencionais, sem classes vistas e com quantidade de
amostras semelhante das classes pouco vistas, respectivamente, o método de transfer learning
com os modelos usados demonstrou baixo desempenho, dada a diferenca do vocabulario ou
da estrutura diferente dos dados originais do pré-treinamento.

Embora os modelos de PLN tenham apresentado bons resultados, em especial nos
métodos GFSL e GZSL, identificou-se a necessidade de aprimoramento em relacdo ao
tamanho do conjunto de dados e tamanhos dos modelos. Os modelos possuem limitagdes
quanto a entrada de fokens, prejudicando a classificacdo, considerando que informagdes
cruciais para a classificagdo podem estar em porc¢des textuais ndo processadas pelos modelos.
Nesse contexto, faz sentido pesquisar no futuro a aplicacdo de algumas técnicas para
adequacdo dos dados textuais ao tamanho dos modelos menores, como a divisao dos textos

maiores que o limite de tokens em textos menores, com alguma sobreposi¢do de parte do texto
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em pedacos consecutivos, para mitigar perda de contexto. Outro caminho possivel seria usar
LLMs para sumarizar os textos maiores que 512 tokens, adequando-os ao limite de
processamento dos modelos que criam as embeddings para a classificagdo de documentos.

Por fim, este estudo contribui para o avanco da pesquisa em PLN aplicado ao Direito,
demonstrando a viabilidade e os desafios da aplicagdo de FSL e ZSL na classificacdo de
elementos textuais juridicos em portugués. As descobertas aqui apresentadas podem auxiliar
na criagdo de ferramentas automatizadas, que facilitem a andlise de documentos no ambito
juridico. Além disso, foi feita extensa pesquisa para a fundamentagao teérica do trabalho, que
pode ser util para embasamento de pesquisas futuras.

Ha muitas oportunidades de trabalhos a serem desenvolvidos posteriormente, dentre
elas: Andlise com diferentes bases de dados, especialmente com conjunto de dados de
treinamento maiores, além do aprimoramento das bases textuais usadas nesta pesquisa; testes
com outros modelos, sobretudo modelos maiores, ou mesmo com classificadores mais
robustos; uso de diferentes hiperparametros e a avaliacdo do uso de outras técnicas para

aplicagdo em abordagens ZSL e FSL.
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Abstract. This work aims to explore the development of NLP and the role that this
area can play in the legal field, investigating the potential of Zero-shot Learning
(ZSL) and Few-shot Learning (FSL) in the classification of legal documents. Deep
Learning (DL) models, based on Transformers, were implemented and applied to
Law, based on the text contained in legal documents. The performance of the models
in different ZSL and FSL methods was compared. The results were promising for
generalized ZSL and FSL, especially with the JurisBERT and BERTimbau models,
reaching values around 90% for accuracy and FI-score, as well as difficulties when
applying the traditional ZSL and FSL methods.

Resumo. Este Trabalho busca explorar o desenvolvimento do PLN e o papel que
essa drea pode exercer no campo juridico, investigando o potencial do Zero-shot
Learning (ZSL) e Few-shot Learning (FSL) na classificagdo de documentos do
ambito legal. Foram implementados modelos de Deep Learning (DL), baseados em
Transformers, aplicando-os ao Direito, a partir do texto contido em pegas judiciais.
Foram comparados o desempenho dos modelos em diferentes métodos de ZSL e
FSL. Os resultados foram promissores para ZSL e FSL generalizados, em especial
com os modelos JurisBERT e BERTimbau, alcancando-se valores em torno de 90%
para acuracia e Fl-score, assim como foram encontradas dificuldades quando
aplicados os métodos de ZSL e FSL tradicionais.

1. Introducao

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem desempenhado um papel cada vez mais
importante na area da Inteligéncia Artificial, permitindo que as maquinas compreendam e
processem a linguagem humana (Nadkarni; Ohno-Machado; Chapman, 2011). Com o avango
das técnicas de Machine Learning (ML), surgiram abordagens inovadoras, como o Few-Shot
Learning (FSL) e o Zero-Shot Learning (ZSL), que tém sido exploradas em diversas esferas e
desempenham um papel importante no desenvolvimento do campo do PLN.

Conforme Brown et al. (2020), em "Language Models are Few-Shot Learners", o
Few-Shot Learning refere-se a capacidade de um modelo aprender com um niimero limitado
de exemplos de treinamento. O mesmo autor também explica que o Zero-Shot Learning
possui o enfoque no aprendizado com classes ou conceitos para os quais o modelo ndo foi
explicitamente treinado. Essas abordagens sdo significativas, pois, os modelos usados em
tarefas de aprendizado tradicionais, como, por exemplo, classificadores baseados em Redes
Neurais Artificiais, costumam requerer grandes volumes de dados para generalizar bem para
novos exemplos (Kavzoglu, 2009). No entanto, em muitos cenarios do mundo real, a coleta de
dados pode ser cara, demorada ou simplesmente invidvel.
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Os desafios para a obten¢do de uma grande quantidade de dados qualificados
envolvem extensas anotagdes manuais para rotuld-los em categorias e a dependéncia de
expertise de dominio para uma classificagao precisa. Nessa conjuntura, o dominio juridico
apresenta um terreno fértil para a aplicagdo de estratégias de ZSL e FSL, pois aquela area tem
como uma de suas caracteristicas o dispendioso trabalho de analise e interpretagao de
documentos textuais e processos formais, demandando um esfor¢o expressivo por parte dos
profissionais do Direito. Além disso, hé situacdes em que o nimero de documentos juridicos
pode ser limitado, levando a uma pouca ou nenhuma disponibilidade de exemplos para
treinamento para as classes ou categorias de interesse. Entdo, a aplicacao de técnicas
avancadas de Machine Learning, especificamente o ZSL e o FSL, no ambito do PLN, surge
como uma solugdo capaz de proporcionar beneficios substanciais a partir da contribui¢ao para
a otimizacao dos processos legais e da abertura de caminho para a automacao de tarefas

complexas e o acesso mais rapido e efetivo ao conhecimento juridico, mesmo com poucos
dados.

A utilizagao de modelos de ML em cenarios ZSL e FSL com o intuito de aprimorar a
eficiéncia, a precisdo e a acessibilidade na anélise de textos juridicos requer a execugao de
tarefas de PLN como a classificacdo de texto, que representa uma tarefa chave neste trabalho.
A classificagdo de texto envolve atribuir rotulos a documentos ou partes de documentos, com
base em seu conteudo, tornando-se util para organizar os dados em categorias especificas.

Logo, o propdsito deste trabalho ¢ pesquisar, analisar e comparar diferentes modelos e
estratégias de ML, aplicando-os ao uso das técnicas FSL e ZSL na execugao de tarefas de
classificagdo de documentos, dentro do contexto juridico, nos casos em que a disponibilidade
de dados ¢ restrita, € como tais abordagens podem ampliar a aplicabilidade de modelos de
PLN em ocorréncias do mundo real.

2. Fundamentacao tedrica

Few-Shot Learning (FSL) ¢ uma subarea do aprendizado de maquina que lida especificamente
com a capacidade de um modelo de aprender com um niimero limitado de exemplos por
classe. O FSL busca imitar a capacidade humana de aprender com poucas amostras, uma vez
que as pessoas sao capazes de compreender novos conceitos rapidamente e depois reconhecer
variagdes desses conceitos em percepcoes futuras (Lake et al., 2011). Wang, Pan e Lin (2023)
afirmam que o FSL ¢ vantajoso, mesmo com acesso a conjuntos de dados maiores, porque
rotular dados ¢ demorado e o treinamento em conjuntos de dados extensos pode ser
computacionalmente caro.

O Zero-Shot Learning € uma estratégia de aprendizado em que um modelo ¢ treinado
para generalizar para classes ndo vistas durante o treinamento. ZSL usa a compreensao
contextual e as habilidades de codificacao de modelos de linguagem pré-treinados para
permitir a classificacdo sem a necessidade de entrada rotulada das classes invisiveis
(Palaniappan; Vedhamani; Sundharakumar, 2023).

Conforme Wang et al. (2023), o ZSL pode ser implementado em duas configuragdes
de treinamento: A transdutiva e a indutiva. No ZSL indutivo, os dados de origem que
aparecem no treinamento (ou pré-treinamento) podem ter rotulos disponiveis nessa fase, mas
esses dados ndo correspondem as classes invisiveis que sdo alvos na tarefa de predi¢do. Ja no
ZSL transdutivo, dados vistos rotulados e dados nao vistos nao rotulados estao disponiveis no
treinamento. Ou seja, embora ndo tenham os rétulos das classes invisiveis durante o
treinamento, os modelos utilizam informagdes descritivas ou representagdes vetoriais dessas
classes para auxiliar na classificagao.
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Outra metodologia para configuracdo de ZSL utilizada ¢ a que separa a aprendizagem
em classes invisiveis entre o ZSL convencional e o Generalized ZSL (GZSL). De acordo com
Pourpanah et. al (2022), o GZSL visa treinar um modelo para classificar amostras de dados
sob a condi¢do de que algumas (mas nao todas) classes de saida sejam desconhecidas durante
o aprendizado supervisionado. Com isso, 0 GZSL aproveita as informagdes semanticas das
classes vistas no treinamento para preencher a lacuna entre as classes vistas e ndo vistas. Por
outro lado, no ZSL convencional, o treinamento (ou pré-treinamento) ocorre sem que
nenhuma rotulagem para as classes de destino aparega no treinamento.

3. Trabalhos Correlatos

O artigo de Sarkar et al. (2021) investiga o uso de Few-shot e Zero-shot learning para
classificar textos legais, buscando alternativas ao PLN tradicional que exige grandes
conjuntos de dados. Usando dados do setor financeiro e uma arquitetura tripla com
Sentence-BERT, os autores compararam seu modelo com métodos supervisionados e
Zero-shot (BART). O modelo Few-shot obteve bom recall, superando outros em alguns casos,
mostrando-se promissor para construir rapidamente sistemas de classificagdo com poucos
dados, especialmente til como um primeiro filtro em revisdes legais.

O artigo de Savelka et al. (2023) avaliou o GPT-3.5 para anota¢do semantica zero-shot
de textos legais, comparando-o com Random Forest e ROBERTa. Usando defini¢des concisas,
o GPT-3.5 apresentou bom desempenho em contratos (F1=0,86), decisdes judiciais (0,73) e
textos regulatorios (0,54). RoOBERTa e, principalmente, Random Forest, necessitaram de mais
dados para atingir desempenho similar. O estudo concluiu que o GPT-3.5 tem potencial para
reduzir custos em tarefas de anotacdo legal, mas pode exigir ajustes finos dependendo da
complexidade do dominio.

Heck (2022) desenvolveu um modelo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas
(REN) para textos juridicos em portugués, usando BILSTM e BERT com e sem CRF,
treinados com LeNER-Br. O modelo BERT-CRF criado superou o modelo anterior de Luz de
Aragjo et al. (2018), principalmente nas classes PESSOA e LOCAL, demonstrando a eficacia
do uso de Transformers para REN em textos legais.

O trabalho de Chaves et al. (2022) investigou a extragdo de entidades de produtos
usando Few-Shot Learning (FSL) no contexto do comércio eletronico, onde a adigdo
constante de novos produtos por diversos vendedores resulta em classes com poucas
amostras. O estudo comparou os classificadores FSL Matching Networks ¢ Redes Neurais
Siamesas com o algoritmo KNN em um marketplace com 34 classes e 394 amostras. Os
algoritmos FSL apresentaram melhor desempenho que o KNN no teste de validagdo cruzada
leave-one-out, atingindo acurécia de 96,85%, mesmo com poucas amostras por classe.

O trabalho de Rizinski et al. (2023) aborda a classificacdo de empresas, comum em
pesquisas financeiras, buscando alternativas aos métodos tradicionais. O estudo propde o uso
de aprendizado de méaquina (ML) e processamento de linguagem natural (NLP), focando na
classificagdo de texto com modelos Transformer pré-treinados, especificamente a abordagem
de aprendizado zero-shot. Utilizando o modelo valhalla/distilbart-mnli-12-3 e dados da
WRDS com classificagao GICS, os resultados alcangaram um F1-score de 0.56 com as
categorias originais e 0.64 com modificagdes nos nomes dos setores. O método demonstra
potencial para automatizar a classificagdo, sendo 1til em finangas, marketing e inteligéncia de
negocios.
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O trabalho de Viegas (2022) apresenta o JurisBERT, uma extensdo do modelo BERT
treinada especificamente para o dominio juridico, com foco em Similaridade Semantica
Textual (SST). O JurisBERT foi treinado do zero com textos legais (leis, doutrinas e
precedentes) e 24 mil pares de ementas com graus de similaridade pré-definidos,
considerando o jargao juridico ("sub linguagem"). A criagao deste dataset especializado ¢ um
dos contributos do trabalho. Os experimentos demonstraram que o JurisBERT superou outros
modelos (BERT multilingue e BERTimbau) em até 22% (sem ajuste fino) e 20% (com ajuste
fino) em precisao (F1), além de reduzir as etapas de treinamento em 5 vezes com hardware
acessivel.

4. Desenvolvimento

Este capitulo descreve o desenvolvimento da pesquisa, que analisa o uso de diferentes
arquiteturas, metodologias e algoritmos de Deep Learning na classificagdo de documentos
juridicos em portugués brasileiro, avaliando o desempenho de modelos em tarefas de
Zero-Shot Learning ¢ Few-Shot Learning no campo de PLN. A pesquisa utilizou aprendizado
indutivo e trés datasets: VICTOR small, Votos TCU e Decisdes STJ, todos com textos legais
publicamente disponiveis.

As etapas incluiram pré-processamento (subamostragem no VICTOR para
balanceamento de classes e reducdo a duas features para todos os datasets). Para o VICTOR,
foram aplicados ZSL generalizado (GZSL) e FSL generalizado (GFSL), com uma classe
definida como ndo vista (GZSL) ou pouco vista (GFSL) durante o treinamento. Para o STJ e
Votos TCU, além de GFSL e GZSL, foram analisadas tarefas de FSL e ZSL puros, onde todas
as categorias eram pouco vistas ou ndo vistas, respectivamente. Configuragdes de 1-shot e
5-shot foram usadas para GFSL e FSL. As amostragens foram aleatérias.

Os modelos de DL utilizados, da plataforma Hugging Face, foram ALBERT,
RoBERTa, BERTimbau e JurisBERT (versdes menores, com limite de 512 tokens e
truncamento automatico quando necessario), devido a restrigdes computacionais. O
desenvolvimento e treinamento ocorreram em Jupyter Notebooks no Google Colab com
GPUs. Os hiperparametros fixos foram: 3 épocas, taxa de aprendizado de 0,00002 e
decaimento de peso de 0,01. A validacao ocorreu ao final de cada época, com a escolha
automatica do melhor modelo para teste. Nao houve ajuste fino manual de hiperparametros. O
fine tuning foi executado em GFSL, GZSL e FSL convencional, mas ndo em ZSL
convencional (onde apenas os dados de teste sdo usados). A camada de classificacdo dos
modelos foi ajustada para o nimero de classes de cada dataset. A avaliagao foi feita com
acurdacia, F1-score, precisdo e recall. As principais ferramentas utilizadas foram: Python,
Google Colab e as bibliotecas Transformers (Hugging Face), Pytorch, Pandas e Scikit-learn.
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Figura 1. Etapas gerais do desenvolvimento do trabalho
4.1. Conjuntos de Dados

Neste trabalho, foi utilizado o dataset VICTOR (Luz de Aratjo et al., 2020), derivado de
documentos do STF, em sua versao "small" (SVic), contendo 6.510 Recursos Extraordinarios,
94.267 documentos e 339.478 paginas, com anotacgdes de tipo de documento (Acordao, RE,
ARE, Despacho, Sentenca e Outros) e tema de processo. O dataset foi reduzido as features
"body" (texto) e "document type" (categoria). O dataset original possui divisao em
treinamento, validacdo e teste (70/15/15%). Devido ao desbalanceamento da classe "Outros",
foi aplicado undersampling, reduzindo-a para 3000 exemplos no treinamento e 2000 na
validagdo e teste. Para as abordagens GZSL e GFSL, a classe "Despacho" foi definida como
ndo vista/pouco vista, respectivamente, devido a sua menor frequéncia. No GZSL, exemplos
de "Despacho" foram excluidos do treinamento e validagdo. No FSL, datasets de treinamento
com 1 e 5 exemplos de "Despacho" foram criados. Uma quantidade consideravel de
documentos excedeu o limite de 512 fokens dos modelos, tendo sido realizado, na
implementagao dos modelos, o truncamento automatico da parte excedente.

Os outros datasets usados foram o Decisdes do STJ (7403 instancias) e Votos do TCU
(371 instancias), obtidos dos sites dos respectivos 6rgaos e disponibilizados por Da Silva et al.
(2024). O dataset do TCU contém os atributos “Area”, “tema”, “subtema”, “enunciado”,
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“processo”, “ano”, “tipo_processo”, “relator” e “voto”. Enquanto o do STJ possui “matéria”,
“natureza”, “tema”, “processo”, “relator”, “6rgdo”, “data_julgamento”, “data_publica¢do” e
“ementa”. Para a classificacdo, foram usadas as classes "matéria" (STJ) e "Area" (TCU),
2

reduzindo os datasets para "matéria" e "ementa" (STJ) e "area" e "voto" (TCU). As matérias
do STJ incluem “Direito Administrativo”, “Direito Civil”, “Direito da Crianga e do
Adolescente”, “Direito do Consumidor”, “Direito Empresarial”, “Direito Ambiental”

b 2 b b
“Direito do Consumidor” e “Direito Penal”. E as areas do TCU sdo “Responsabilidade”,

“Licitagao”, “Direito Processual” e “Pessoal”.

Os dados foram divididos em treinamento, validagao e teste (70/15/15%). Para
GZSL/GFSL no dataset do STJ, "Direito Ambiental" foi escolhida como a classe ndo
vista/pouco vista, seguindo o critério de menor frequéncia. Conjuntos de dados de
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treinamento com 1 e 5 exemplos das classes pouco vistas foram criados a partir dos datasets
descritos para avaliagdo do GFSL, além de conjuntos de dados sem as classes ndo vistas para
GZSL. Ambos os datasets apresentam documentos com numero de tokens excedendo o limite
dos modelos (512 tokens), que também foram truncados automaticamente na execucao dos
modelos.

5. Resultados

O JurisBERT, modelo treinado especificamente em textos juridicos, demonstrou
consistentemente um desempenho superior no dataset Decisdes STJ, especialmente nas
abordagens GZSL e GFSL, alcancando acurécias proximas de 90%. O GZSL superou a
classificagdo tradicional (com todos os dados de treinamento) no mesmo dataset, sugerindo
que a abordagem GZSL mitigou um possivel viés dos modelos para as classes majoritarias
presente no treinamento convencional. No dataset VICTOR modificado, o BERTimbau,
modelo treinado em textos genéricos em portugués, apresentou desempenho competitivo em
relagdo ao JurisBERT, mostrando que modelos pré-treinados em linguagem geral podem ter
boa performance em dominios especificos, dependendo das caracteristicas do dataset.

A comparagdo entre as configuracdes de few-shot (1-shot e 5-shot) mostrou uma
ligeira vantagem para o 5-shot, principalmente no dataset VICTOR, o que ¢ esperado, ja que o
modelo tem acesso a mais exemplos da classe pouco vista. As abordagens ZSL e FSL
"puras", sem nenhum ou com poucos exemplos para treinamento, respectivamente,
apresentaram desempenho consideravelmente inferior as abordagens GFSL e GZSL. No
entanto, a comparacgao entre 1-shot e 5-shot em FSL puro demonstrou que poucos exemplos
adicionais podem gerar um aumento notavel no desempenho.

Um fator que influenciou os resultados foi o limite de 512 fokens para processamento
das entradas nos modelos. A presenc¢a de palavras-chave descritivas do contetido no inicio dos
documentos do dataset Decisdes STJ provavelmente beneficiou os modelos, especialmente o
JurisBERT. O truncamento dos documentos que excederam esse limite pode ter afetado
negativamente o desempenho em outros casos, especialmente no dataset VICTOR, que ndo
possuem os mesmos tipos de informagdes que o dataset Decisdes STJ tem no inicio dos seus
documentos.

De forma geral, o JurisBERT mostrou ser o modelo mais adequado para a
classificagdo de documentos juridicos em portugués, principalmente quando combinado com
abordagens GFSL ou GZSL. O BERTimbau demonstrou ser uma alternativa viavel para
alguns casos. As caracteristicas dos datasets, como a presenga de palavras-chave e o tamanho
dos documentos em relac¢do ao limite de fokens, também tiveram um papel relevante nos
resultados.

6. Consideracoes finais

Este trabalho explorou o uso de Processamento de Linguagem Natural, especificamente
Few-Shot Learning e Zero-Shot Learning, para classificagdo de elementos juridicos. O
objetivo era analisar a viabilidade dessas abordagens em cenarios com poucos ou nenhum
exemplo de treinamento. A pesquisa utilizou Transfer Learning com modelos baseados em
transformers.

Trabalhos futuros sugeridos incluem: Explorar Prompt Learning (ICL e CoT),
Meta-learning (MAML e Prototypical Networks) e Ensemble Learning; melhorar o suporte
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semantico com Retrieval-Augmented Generation (RAG) ou adi¢do de informagdes sobre
classes ndo vistas/pouco vistas; e avaliar o desempenho com mais de uma classe nao
vista/pouco vista. Também sugere-se investigar a classe "outros" do dataset VICTOR com
aprendizagem ndo supervisionada.

Os resultados quantitativos demonstraram o potencial e as limitagdes dos modelos.
GFSL e GZSL apresentaram desempenho semelhante a contextos com muitos exemplos de
treinamento, mostrando capacidade de generalizagdo. As abordagens ZSL e FSL
convencionais tiveram baixo desempenho, dada a diferenga de vocabulario/estrutura dos
dados de pré-treinamento. A limitagdo do tamanho da entrada dos modelos foi identificada
como uma area para melhoria, sendo sugerida uma futura implementagao de técnicas para
adequar os textos ao limite de tokens, como divisdo com sobreposi¢ao ou sumarizagdo com
LLMs.
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