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RESUMO

O crescente volume de processos judiciais evidenciado no relatério de 2024
do Conselho Nacional de Justiga sublinha a urgéncia de estratégias eficazes para
triagem e analise documental. Com 83,8 milhoes de processos pendentes até o final
de 2023, o Poder Judicidrio enfrenta um grande desafio em termos de gestao e
tomada de decisdes sobre esse vasto conjunto de documentos. Esses documentos,
em sua maioria textuais, podem ser vistos como uma sequéncia de segmentos
semanticamente coerentes, concebidos para facilitar a transicdo entre diferentes
subtoépicos dentro de um tinico documento. Dessa forma, dividir um documento em
segmentos semelhantes pode ajudar a melhorar e/ou acelerar aplicagoes downstream.
Nesse sentido, a segmentacao de peticdes iniciais em tépicos nomeados de Fato,
Tese e Pedido (FTP) emerge como uma abordagem promissora. Sendo assim, este
estudo propde a construgao de um segmentador de peticOes iniciais, utilizando
redes neurais juntamente com incorporagoes provenientes do modelo Bidirectional
FEncoder Representations from Transformers em um banco de dados de peticoes a
serem manualmente anotadas, acobertado pela metodologia Cross Industry Standard
Process for Data Mining. O objetivo reside em realizar a identificagdo automatizada
da tripla FTP, a fim de fornecer os trechos mais relevantes da peticdo no contexto
juridico. Além disso, a abordagem proposta é passivel de adaptacao para outras
tarefas de processamento de linguagem natural, como sumarizagao e busca textual.
Ao concentrar-se nos elementos essenciais para andlise e resposta, espera-se reduzir
o volume de informagao a ser processada, otimizando assim a eficiéncia operacional.
Além disso, a divisdo da peticdo em secbes distintas facilita a identificacdo rapida e
precisa dos elementos-chave, acelerando o processo de compreensao, particularmente
quando empregado em conjunto com sistemas automatizados e solugées oriundas do
programa Justica 4.0.

Palavras-chaves: Segmentagao Textual, Justiga 4.0, Redes Neurais.



ABSTRACT

The growing volume of legal cases highlighted in the 2023 report of the Con-
selho Nacional de Justica highlights the urgency of effective strategies for screening
and document analysis. With 81.4 million cases pending at the end of 2022, the
Judiciary faced a major challenge in terms of management and decision-making
regarding this vast set of documents. These documents, mostly textual, can be
seen as a sequence of semantically coherent segments, designed to facilitate the
transition between different subtopics within a single document. In this way, dividing
a document into similar segments can help improve and/or speed up downstream
applications. In this sense, the segmentation of initial petitions into descriptions
named fact, thesis and request (FTP) emerges as a promising approach. Therefore,
this study proposes the construction of an initial petition segmenter, using neural
networks together with incorporations from the Bidirection Encoder Representations
from Transformers model in a database of petitions to be annotated manually,
discovered by Cross Industry Standard Process for Data Mining methodology. The
objective lies in performing automated identification of the FTP triplet in order to
provide the most relevant parts of the petition in the legal context. Furthermore,
the proposed approach can be adapted to other natural language processing tasks,
such as summarization and textual search. By focusing on the essential elements
for analysis and response, it is expected to reduce the volume of information to be
processed, thus optimizing operational efficiency. Furthermore, the division of the
petition in particular facilitates the quick and accurate identification of key elements,
accelerating the understanding process, especially when sent in conjunction with
automated systems and solutions from the Justice 4.0 program.

Key-words: Text Segmentation, Justice 4.0, Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo busca tratar dos temas intrinsecamente ligados a necessidade do uso
de técnicas de inteligéncia artificial no contexto do judiciario nacional. Para tal, o mesmo
esta estruturado da seguinte forma: contextualizacao de assuntos em que o trabalho esta
associado, justificativa, objetivos propostos, resultados esperados e, por fim, a organizacao

geral do estudo.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O Poder Judiciario brasileiro encerrou o ano de 2023 com um estoque de 83,8
milhdes de processos pendentes (CNJ, 2024), evidenciando uma realidade marcada pela
sobrecarga de documentos juridicos e pela complexidade crescente de sua andalise. A
informatizacao dos tribunais, impulsionada pela ampla adocao de sistemas eletronicos de
processo, como o Processo Judicial Eletronico (PJe), tem gerado um aumento exponencial
na quantidade de dados textuais produzidos diariamente, exigindo esforgos intensificados
na triagem, categorizacdo e tomada de decisdao dessas informagoes (PORTO, 2022). Nesse
contexto, surge a necessidade de incorporar tecnologias capazes de auxiliar os operadores
do direito na gestao desse volume significativo de conteiido textual, integrando areas como
ciéncia de dados, inteligéncia artificial e linguistica computacional ao universo juridico
(GUIMARAES; ROCHA; MUGNAINI, 2023).

Essa quantidade excessiva de processos sem uma resolucao adequada promove a
morosidade e compromete a confianca no sistema judicial (MAGALHAES; FREITAS,
2023). A deficiéncia na celeridade do sistema judicial gera incerteza no ambiente econémico
ao inibir investimentos nacionais e estrangeiros (MELCARNE; RAMELLO; SPRUK,
2021) bem como alimenta o sentimento de inseguranga diante da sensagao de impunidade
decorrente da demora na aplicagao da lei, afetando diretamente a confiabilidade sobre o
sistema legal, tanto em relacao a capacidade de proteger os direitos dos cidadaos quanto a

eficdcia das penas impostas aos seus infratores (GRANGEIA, 2011).

Considerando os reflexos negativos na sociedade, tém-se apostado em estratégias
voltadas para a desburocratizacdo e simplifica¢ao de processos decisérios (GRANGEIA,
2011) sobretudo na automatizagao de processos, envolvendo as Tecnologias da Informacao
e Comunicagao (TICs) (NETTO; CAMPAGNOLI; GARCIA, 2021). Uma das principais
alternativas que visam a desburocratizacao dos processos em prol da eficiéncia do servigo
publico foi o desenvolvimento do sistema PJe, que permitiu o acompanhamento online
da tramitagao dos processos, propiciando a participagao mais efetiva e transparente dos
profissionais que dele fazem uso (TEIXEIRA; REGO, 2017). Dessa forma, a digitalizacio
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do processo judicial tem sido fundamental na modernizacao da justiga, possibilitando
maior agilidade e eficiéncia nas atividades judiciarias (RAMPIM; IGREJA, 2022).

Como consequéncia, a digitalizacao do judiciario proporcionou um ambiente fa-
voravel para o desenvolvimento de solug¢oes focadas no uso da tecnologia, em especial o
programa Justica 4.0 do Conselho Nacional de Justica. Langado em fevereiro de 2021, o
programa visa desenvolver agoes e estratégias para ampliar o leque de ferramentas de apoio
juridico com o objetivo de facilitar o acesso a justica no pais (BRAGANCA, 2023). Além
disso, como uma iniciativa de aperfeicoamento dos servicos jurisdicionais, busca nao apenas
modernizar os procedimentos judiciais, mas também tornar o judicidrio mais acessivel
e menos complexo, reduzindo a morosidade nos processos (SCHNEIDER; MOREIRA,
2023; ROCHA; RIBEIRO; JEVAUX, 2023). Essas iniciativas tém apresentado impactos
significativos no fluxo processual dos tribunais na medida em que impulsionam a celeridade
e permitem uma comunicacao mais eficiente, reduzindo, por consequéncia, a morosidade

judicial (ROCHA; RIBEIRO; JEVAUX, 2023).

Como uma das vertentes da Justiga 4.0, a Inteligéncia Artificial (IA) surge como uma
tecnologia com potencial para impactar significativamente os julgamentos e as relagoes
de trabalho no Judiciario, especialmente diante do congestionamento processual e da
redugao paulatina da forga de trabalho (NETTO; CAMPAGNOLI; GARCIA, 2021). No
contexto juridico, a IA ja estd presente por meio de diversos artefatos voltados ao suporte
de atividades juridicas (MACHADO; COLOMBO, 2021), como o projeto Elis, dedicado
a triagem de processos; o Victor (FILHO; JUNQUILHO, 2018) e Firmina, responsaveis
pela classificacao de textos juridicos; e o Athos, que realiza a clusterizacao de documentos
(TAUK; SALOMAO, 2023).

Diante do cenario de modernizacao tecnologica do Judiciario e da crescente sobre-
carga processual, o Tribunal de Justica do Maranhao (TJMA) e a Universidade Estadual
do Maranhao (UEMA) firmaram, em margo de 2021, um Acordo de Cooperagao Técnica
para desenvolver solucoes de software baseadas em Inteligéncia Artificial e automagao de
rotinas, buscando maior eficiéncia e celeridade processual no Judiciario estadual. Como um
de seus primeiros resultados, o projeto Firmina surge como uma das frentes da cooperacao,
voltado a automatizacao da leitura e andlise de petigdes iniciais, enquadrando-as dentre os

precedentes mais recorrentes do tribunal do Maranhao.

Dentro dos artefatos de IA no a&mbito juridico, o robo Firmina utiliza como insumo
as petigoes iniciais dos processos juridicos. No entanto, em func¢ao das caracteristicas do
documento, faz-se necessario quebra-lo em partes especificas com o objetivo de aprimorar
a qualidade de sua entrada. Nesse sentido, o foco do trabalho reside na construcao de uma
ferramenta baseada em IA para lidar com a segmentagao automatica de peticoes iniciais,
considerando diferentes formatos e templates de escrita. Para isso, foi adotada a metodologia

Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) para estruturar o processo
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de desenvolvimento, que orientou desde a compreensao do problema e preparacao dos
dados até a modelagem, avaliacao e implantagao da solucao. A anotacao dos dados foi
realizada para identificar os segmentos de fatos, tese e pedido, possibilitando a criagao de

um conjunto de treinamento especifico.

A etapa de modelagem envolveu o uso de diferentes arquiteturas de redes neurais,
incluindo Long-Short Term Memory (LSTM) para captura de dependéncias temporais,
Redes de Ponteiros para delimitacao dos limites de segmentos, incorporacoes Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT) para representagao semantica dos
textos e perceptrons multicamadas para classificacao final dos trechos. Essa combinacao de
técnicas possibilitou explorar tanto aspectos sintaticos quanto semanticos dos documentos,

com o objetivo de alcancar segmentacoes mais precisas e generalizaveis.

1.2 JUSTIFICATIVA

Um dos principais desafios no processamento de linguagem natural é a interpretacao
de textos de dominios especificos, como o juridico, e sua transformacao em representacoes
computacionalmente tratéveis (POLO et al., 2021). Nesse contexto, Processamento de
Linguagem Natural (PLN) surge como uma area de Ciéncia da Computagao que estuda
o desenvolvimento de programas de computador que analisam, reconhecem e/ou geram
textos em linguagens humanas (VIEIRA; LOPES, 2010). Embora PLN esteja comumente
relacionada a texto, também costuma tratar computacionalmente diversos aspectos da
comunica¢ao humana, como sons, palavras, sentencas e discursos, considerando formatos e
referéncias, estruturas e significados, contextos e usos (GONZALEZ; LIMA, 2003).

Tarefas que envolvem PLN nao sao triviais devido a rica ambiguidade da linguagem
natural. Essa ambiguidade torna o PLN diferente do processamento das linguagens de
programagao de computador, as quais sdo formalmente definidas de maneira a evitar
a ambiguidade (VIEIRA; LOPES, 2010). Portanto, ao trabalhar com processamento
de texto, é necessario delimitar um conjunto de palavras ou trechos potencialmente
importantes (VALE, 2019). Esse tipo de tratamento pode ser feito por meio da segmentacao
textual, a qual é o processo de segmentar um texto em unidades menores, que podem ser
clausulas, oragoes, sentengas, pardgrafos ou topicos (PARDO; NUNES, 2003). O processo
de segmentacao é uma tarefa tipica na fase de pré-processamento de ferramentas de
PLN, sendo essencial para que essas ferramentas possam realizar suas fungoes especificas,
como rotulagdo morfossintatica, analise sintatica, alinhamento textual, andlise retoérica,

sumarizagio, tradugdo automatica, entre outras (PARDO, 2006).

A segmentacao textual, no entanto, pode ocorrer em diferentes niveis de granu-
laridade, sendo quatro os principais (PAK; TEH, 2017): i) nivel de palavra, como no

reconhecimento de entidades nomeadas (LI et al., 2021); ii) nivel de sentenca, que divide
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o texto em unidades discursivas ou sintaticas (LI et al., 2020); iii) nivel de frase, que
isola oragdes coordenadas ou subordinadas para andlises mais finas (AUMILLER et al.,
2021); e iv) nivel de tépico, que agrupa blocos teméticos coerentes, util em tarefas como
sumarizacao e detecgdo de mudangas de assunto (J UNIOR; CALIXTO; CASTRO, 2020).

O presente estudo se concentrard na segmentacao em tépicos textuais.

A segmentacgao de tépicos é o processo de dividir um texto em segmentos seman-
ticamente coerentes, e a rotulagem de segmentos envolve atribuir um rétulo de topico a
cada um desses segmentos (XIA; WANG, 2023). A segmentacao de tépicos nao é uma
tarefa de carater trivial, tendo em vista a identificacdo e rotulagao de topicos também é
complexa para humanos. Pessoas diferentes podem detectar diferentes limites de contexto,

perder alguns deles ou localizar a sua posigao em locais diferentes (LATTISI et al., 2022).

Dessa forma, a segmentacao da peticdo em tépicos nomeados de Fato, Tese e
Pedido (FTP) permite a redugao do tamanho da petigdo ao produzir trechos apenas com
as partes essenciais para a analise computacional de seu contetido. Esse processo facilita a
identificacao rapida e precisa dos elementos-chave do texto ao dividir a peticao em sec¢oes
distintas, agilizando a compreensao das informacoes contidas na peticao. Essa abordagem
também promove uma organizac¢ao mais clara e eficiente do conteiiddo do documento, sendo

passivel de uso em outros tipos de tarefas de PLN, como sumarizagdes ou buscas textuais.

1.3 OBJETIVOS

A 1luz do contexto apresentado, o presente trabalho tem como objetivo geral construir
e disponibilizar um segmentador automatico de texto com foco na segmentacao de petigoes

iniciais. Visando atingir este objetivo, os seguintes objetivos especificos foram delineados:

1. Realizar um levantamento de técnicas na literatura existente sobre segmentacao

textual;

2. Preparar um conjunto de dados especifico de petigoes iniciais e segmentos juridicos

em topicos FTP;
3. Implementar e avaliar modelos de redes neurais para segmentacao textual;
4. Implementar e avaliar modelos de classificacao de texto em FTP;
5. Comparar segmentacoes com grandes modelos de linguagem atuais;

6. Comparar classificagoes FTP com métodos de classicos de classificagao;
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1.4 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Considerando os objetivos apresentados, foram atingidos com este projeto de

mestrado os seguintes marcos:

1. Uma ferramenta para o auxilio aos profissionais juridicos na leitura eficiente dos

documentos, permitindo uma analise mais precisa e focada em segmentos relevantes;

2. Um método a ser incorporado no Firmina para o auxilio na classificagao de precedentes
no TJMA para o auxilio na celeridade visando a promocao da celeridade processual

e aprimoramento na gestao de casos judiciais;

3. Um registro de programa de computador junto ao INPI, configurando producao

técnica e salvaguardando o direito a propriedade intelectual do artefato de software.

1.5 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho esta estruturado em 6 capitulos. No Capitulo 2 sdo apresentados os
conceitos fundamentais necessarios para a compreensao da pesquisa. Inicialmente, aborda-
se a estrutura e as caracteristicas da petigao inicial, seguida pelos principais fundamentos de
mineracgao de texto e vetorizagao textual, incluindo técnicas como Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF) e BERT. Em seguida, discutem-se os modelos de redes
neurais relevantes para este estudo, com destaque para arquiteturas LSTM, Bidirectional
Long-Short Term Memory (BiLSTM) e Redes de Ponteiros.

O Capitulo 3 revisa estudos e solugoes existentes relacionados a segmentacgao e
classificacao de textos, especialmente no contexto juridico, evidenciando lacunas que este

trabalho busca preencher.

No Capitulo 4, descrevem-se a formalizagao do problema, os objetivos da seg-
mentagao e classificacdo de trechos, bem como a metodologia CRISP-DM utilizada. Sao
detalhadas as etapas de entendimento do negocio, preparacao e anotagao dos dados,
modelagem com redes neurais para identificacao e classificacdo dos trechos, avaliagdo dos

modelos e consideragoes sobre a implantacao da solucao desenvolvida.

O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados e analisa os resultados obtidos nas
tarefas de identificacao e classificacdo de trechos das peti¢des. Sao comparadas diferentes
arquiteturas de redes neurais, com a interpretacao dos resultados a luz dos objetivos

propostos.

Por fim, o Capitulo 6 consolida as conclusoes do estudo, destacando as contribuigoes

obtidas, limitagoes encontradas e possiveis dire¢oes para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

No ambito deste capitulo, serdo explorados os fundamentos essenciais para com-
preender o processo de segmentacao textual, incluindo a caracterizagao da peticao inicial,
mineracao de texto, os métodos de vetorizacao textual e as redes neurais aplicadas a

classificacao de dados.

2.1 A PETICAO INICIAL NO PROCESSO JUDICIAL

A peticao inicial constitui a peca por meio da qual o autor provoca a funcao
jurisdicional do Estado, dando inicio & demanda judicial (MAGALHAES; LUCAS, 2025).
A partir dela, o conflito se transfere da esfera privada das partes e passa a ser formalmente

submetido a analise institucional do Estado.

E por meio da peticdo inicial que o individuo lesado leva seu problema ao conheci-
mento do juiz, narrando os fatos, a lesao sofrida e os direitos que amparam sua pretensao de
compensagao e finaliza com o pedido para que o julgador aplique corretamente o direito ao
caso concreto (OLIVEIRA, 2023). Um exemplo de estrutura comum de petigao é descrito

na Figura 1.

Em seu ambito estrutural, os requisitos da peticao inicial sao definidos no artigo
282 do Cédigo do Processo Civil (CPC), o qual estabelece elementos essenciais como
a identificacao das partes, a exposicao dos fatos e fundamentos juridicos do pedido, o

valor da causa, as provas que serao apresentadas e o requerimento para citacao do réu
(OLIVEIRA; FERNANDES; KERSCHER, 2014).

Para além de seus requisitos formais, a peti¢do inicial apresenta uma organizacao
discursiva relativamente padronizada, pois além de apresentar elementos obrigatérios
delimitados pelo CPC, também oferece espaco para personalizagao dos advogados para que
expressarem seus raciocinios (LOURENCO, 2008). Em linhas gerais, o texto é estruturado
em regioes que cumprem funcgoes especificas, como a descri¢ao dos fatos, a fundamentacao
juridica e a formulagao do pedido. Embora a redagao possa variar entre autores, essa divisao

funcional tende a se repetir, o que permite observar padroes estruturais no documento
(JUNIOR; CALIXTO; CASTRO, 2020).

A identificacido desses diretrizes estruturais é relevante nao apenas sob o ponto de
vista juridico, mas também sob a perspectiva da andlise textual. Uma vez que a peticao
inicial apresenta padroes recorrentes de organizacgao, torna-se possivel tratéd-la como um
documento estruturado, o que possibilita a aplicacao de abordagens automatizadas para
identificagao e classificagao de suas partes (QUEIROZ; BUENO; LISBINO, 2024).
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Figura 1 — Exemplo Sintético de Peticao

Exemplo de Peticao Inicial Sintética
Autos n°: [Numero do Processo] Requerente: QUALIFICACAO DO REQUERENTE.
1. DOS FATOS

O Requerente, cliente do Banco [Nome do Banco] ha [Numero] anos, notou em seus
extratos bancdrios mensais a cobranca recorrente e indevida de uma taxa denominada ...

Apesar de ter entrado em contato com o banco diversas vezes para questionar a cobranca
e solicitar o estorno...

2. DO DIREITO

A cobranca duplicada da tarifa de manutencdo de conta se configura como prafica
abusiva e cobranca indevida. violando o Codigo de Defesa do Consumidor (CDC),
especificamente o artigo 39. inciso V., que proibe o fornecedor de exigir do consumidor
vantagem manifestamente excessiva.

Alein®..

A jurisprudéncia majoritaria dos tribunais brasileiros...

3. DO PEDIDO

Diante do exposto. o Requerente solicita a Vossa Exceléncia:

a) A antecipacio de tutela. para que ...

b) A citacdo do Requerido ...

¢) A condenacio do Requerido a restituir. em dobro. o valor total ...:
d) O pagamento das custas processuais e dos honorarios advocaticios.
Local e Data: [Cidade e Data]

Fonte: Autores (2026).

Nesse contexto, a compreensao da estrutura interna da peticao inicial constitui
etapa fundamental para a aplicagdo de técnicas de analise automatizada (MARINATO
et al., 2022). A segmentacao do texto em unidades funcionais, como fato, tese e pedido
(FTP), demanda métodos capazes de reconhecer padroes linguisticos e estruturais em
grandes volumes de dados. Assim, torna-se necessario recorrer a abordagens préprias da

area de Mineracao de Texto, que serao apresentadas na secao seguinte.

2.2 MINERACAO DE TEXTO

A mineracgao de textos é um processo de descoberta de conhecimento que aplica
técnicas de analise e extracao de dados a partir de textos, frases ou até mesmo palavras
individuais (REZENDE, 2003). Esse processo envolve o uso de algoritmos computacionais

capazes de processar grandes volumes de texto e identificar informagoes uteis, muitas vezes
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implicitas, que nao poderiam ser obtidas por métodos tradicionais (MORAIS; AMBROSIO,
2007). Inspirada no conceito de data mining (mineragdo de dados), a mineracao de textos

tem como objetivo extrair conhecimentos relevantes de dados nao estruturados ou semi-
estruturados (BARION; LAGO, 2008).

A mineragao de textos permite a transformacao de grandes volumes de dados
textuais nao estruturados em conhecimento 1til, muitas vezes inovador para as organizagoes
(REZENDE; MARCACINI; MOURA, 2011). Isto posto, a automacao desse processo se
torna essencial haja vista o vasto volume de informagoes disponiveis, sendo viabilizada
principalmente pelo uso de softwares e computadores (MORAIS; AMBROSIO, 2007).
Nesse sentido, a organizacao inteligente dessas cole¢oes textuais é fundamental para agilizar

processos de busca e recuperagao da informacao em diversas instituigdes (REZENDE;
MARCACINI; MOURA, 2011).

Essa organizacao envolve a aplicagao de métodos computacionais para analisar
e extrair informagoes tuteis e implicitas de textos, frases ou palavras, que nao seriam
facilmente acessiveis por métodos tradicionais de consulta (GAUTAM et al., 2023). Em
resumo, a mineracao de textos é um processo de descoberta de conhecimento que examina
grandes conjuntos de documentos para identificar novas informagoes ou responder questoes

especificas de pesquisa, convertendo essas informagoes em um formato estruturado para
anélise posterior (ABDUSALOMOVNA et al., 2023).

2.2.1 VETORIZACAO TEXTUAL

A vetorizagao textual compreende o conjunto de métodos e ferramentas que sao
capazes de transformar dados textuais em dados numéricos. Esta secao abordard dois
caminhos para a representagao numérica de textos: a baseada puramente no corpus por
meio de métodos estatisticos, o Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF),

e outra baseada e modelos de linguagem, o Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT).

2.2.1.1 TERM FREQUENCY-INVERSE DOCUMENT FREQUENCY

A técnica estatistica TF-IDF é amplamente utilizada no processo de mineracao de
texto e tem como principal utilidade descobrir palavras de importancia em um texto nao
estruturado ou semi estruturado (ABUBAKAR; UMAR; BAKALE, 2022). Atribui-se um
valor a cada termo, que considera sua frequéncia no texto e em todos dos documentos da

base, indicando sua importancia (KIDO; JUNIOR; MORIGUCHI, 2014).

count(t,d)

TF(,d) = =5
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IDF(t, D) = log (Count (’tDl‘)) . 1) (2.2)

TF-IDF(t,d, D) = TF(t, d) x IDF(t, D) (2.3)

Onde:

t: termo (ou palavra) considerado.

d: documento especifico do corpus.

D: conjunto de documentos.

count(t,d): contabiliza o nimero de vezes que o termo ¢ aparece em d.

count(t, D): nimero de documentos em que o termo ¢ ocorre.

Na Equagao 2.3: a componente term frequency (TF), representada por T'F(t,d)
descrita em 2.1, é o nimero de vezes que o termo t aparece no documento d. Ja a
componente da frequéncia inversa do documento (IDF), representada como IDF(t, D)
e descrita em 2.2, é o logaritmo do total de documentos D dividido pelo ntiimero de

documentos que contém o termo .

Dessa maneira, cada documento é representado por um vetor de tamanho m,
definido durante a modelagem, onde cada dimensao corresponde a um termo tnico no

conjunto de documentos e seu valor é o indicado pela equacao 2.3.

2.2.1.2 BIDIRECTIONAL ENCODER REPRESENTATIONS FROM TRANSFORMERS

Bidirectional Encoder Representations from Transformers é um modelo de repre-
sentacao de linguagem o qual se destaca por sua aplicabilidade e desempenho em tarefas
de processamento de linguagem natural (DEVLIN et al., 2018; ALAMMARY, 2022). O
BERT baseia-se na arquitetura Transformer (VASWANTI et al., 2017), que substituiu redes
recorrentes pelo mecanismo de autoatencao, capaz de modelar relagoes de dependéncia

entre palavras sem necessidade de processamento sequencial.

Dentre caracteristicas, uma de suas principais abordagens para o uso dos modelos
BERT ¢ a extragao de recursos (DEVLIN et al., 2018). Nessa extracao de recursos ou
caracteristicas, a arquitetura do modelo BERT ¢ preservada, ou seja, os parametros do
modelo sdo “congelados”, preservando o estado do modelo. Os recursos do texto sao
extraidos através do modelo BERT pré-treinado e, em seguida, incorporados a camadas
de redes intermediarias, como redes recorrentes, ou acopladas aos modelos de classificacao
para resolver uma determinada tarefa (ALAMMARY, 2022).
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O pré-treinamento do BERT ¢é feito em duas tarefas centrais: Masked Language
Modeling (MLM), em que palavras sdo ocultadas e o modelo deve prevé-las com base no
contexto, e Next Sentence Prediction (NSP), que avalia a relagdo entre pares de sentengas
(DEVLIN et al., 2018). Essas etapas permitem que o BERT aprenda representacoes

semanticas antes de ser aplicado a tarefas especificas.

A criacao de incorporagoes, ou vetorizagoes textuais, ocorre pela aplicacdo de
modelos BERT j4 treinados e disponiveis publicamente, como no Hugging Face '. A
versao base do modelo possui 110 milhoes de parametros treinaveis e é capaz de realizar
representacoes textuais de maneira bidirecional, i.e, considera o contexto a direita e a
esquerda de um token (DEVLIN et al., 2018). As representagoes geradas por esse modelo
sao utilizadas como representagoes vetoriais de alta qualidade para alimentar tarefas

especificas, como classificagdo de texto, sumarizagao e traducao automatica.

2.3 REDES DE CLASSIFICACAO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém a capacidade de calcular, armazenar
e distribuir as informagoes voltadas a uma determinada tarefa (HAYKIN, 2009). Sao
sistemas compostos por unidades de processamento simples (neurdnios artificiais) que
calculam determinadas fungdes mateméatica normalmente nao lineares (FALCAO et al.,
2013). A seguir serao descritas as principais redes neurais utilizadas para a segmentagao

textual.

2.3.1 REDES RECORRENTES

Uma Rede Neural Recorrente, do inglés Recurrent Neural Networks (RNN), opera
de forma semelhante a outras redes neurais, com uma camada de entrada, camadas ocultas
e uma camada de saida. Porém, sua principal caracteristica sao as conexoes recorrentes

dentro das camadas ocultas, que a tornam capaz de retornar a certas camadas dentro da
rede (ASHBAUGH; ZHANG, 2024).

2.3.1.1 LONG-SHORT TERM MEMORY

A LSTM ¢ um tipo de rede neural recursiva no tempo e um tipo especial de RNN
que tem a capacidade de reter e ponderar a relevancia de informacgoes por um longo
tempo. Além disso, é adequado para processar e prever eventos importantes com intervalos

relativamente longos e atrasos em séries temporais (YU et al., 2019a).

Redes LSTM diferem-se das redes densas ao possuirem a capacidade de usar
informagoes contextuais ao realizarem um mapeamento computacional entre a sequéncia

temporal de entrada e a saida (SHAHID; ZAMEER; MUNEEB, 2020). Sua arquitetura

1

https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
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consiste em um conjunto de sub-redes conectadas recorrentemente, chamadas de blocos de
memoria. Cada bloco possui uma ou mais células de memoria autoconectadas, além das
conexoes com os portoes de entrada, saida e de esquecimento (GRAVES; GRAVES, 2012).

A arquitetura de uma célula LSTM ¢é descrita na Figura 2.
Figura 2 — Célula LSTM

hy A
ht-1 ht+'|

X4

Fonte: Adaptado de Yu et al. (2019a).

Onde:

t: passo temporal.

X;: entrada no tempo t.

hs: estado oculto no tempo t.

x: multiplicacao elemento a elemento.
+: soma elemento a elemento.

o: funcgao sigmoid.

tanh: funcao tangente hiperbdlica.

As portas da LSTM regulam o fluxo de informagao na célula por meio de operagoes
de multiplicagdo elemento a elemento. A porta de esquecimento, F'g;, decide a fragao do
estado de memoria anterior, C;_1, que deve ser mantida. Quando o valor da porta do
esquecimento, Fg;, é 1, as informagoes sao mantidas enquanto um valor 0 implica que as

informagoes serao descartadas (YU et al., 2019b).

th = sigmoid (ngXt + thght_1 + bfg) (2.4)

A Equacgao 2.4 descreve o funcionamento do forget gate (Fg;) em uma célula

LSTM. Nesse contexto, X; representa o vetor de entrada no instante de tempo ¢, h;_;
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corresponde ao estado oculto do instante anterior, Wy, e Wy, sdo matrizes de pesos
associadas, respectivamente, a entrada atual e ao estado oculto anterior, e bs, é o vetor
de viés. A fungao sigmoid(-) é utilizada para comprimir os valores no intervalo (0, 1),
permitindo que o portao controle o quanto da informacao anterior deve ser mantida ou
descartada. Para os demais portoes, a mesma formulagao é adotada, alterando-se apenas o

subscrito que identifica cada um deles.

Em seguida, a porta de entrada Ig; descrita pela equacao 2.5 controla a quantidade
de novas informagoes candidatas que serao incorporadas a célula enquanto a porta de
saida Og; explicitada em 2.6 decide quais informacoes podem ser geradas com base no
estado da célula (YU et al., 2019b).

Igt = Slngld (WigXt + Whight—l + bzg) (25)

Ogy = sigmoid (W, Xt + Whoghi—1 + bog) (2.6)

Em outras palavras, a funcao dos portoes de entrada e saida sao de controle de
fluxo da célula referente as entradas e saidas para o restante da rede, enquanto o portao
de esquecimento limita ou permite a passagem da informacao anterior para o préximo
bloco, sendo presa ao bloco atual em caso de uma ativacao e perpassada para as proximas
células no caso contrario (SHAHID; ZAMEER; MUNEEB, 2020).

A Equacao 2.7 demonstra como a célula LSTM integra as informacoes provenientes
do estado de memoria anterior, C;_1, e da entrada atual, X;, moduladas pelos portoes
de esquecimento e entrada. O portao de esquecimento, F'g;, controla a fragao do estado
anterior que deve ser preservada, enquanto o portao de entrada, I g;, pondera a contribuicao
das novas informagoes candidatas geradas pela fun¢ao de ativacao tanh. Dessa forma, o
estado da célula C} funciona como uma meméria de longo prazo, capaz de reter informacoes
relevantes ao longo de varias iteragoes. Por fim, a saida da célula, dada pela Equacao
2.6, é regulada pelo portao de saida Og;, que decide quais partes da meméria atual serao
expostas a proxima camada ou ao préoximo passo temporal, representando o estado oculto
h:. Essa separacao entre o estado da célula e o estado oculto permite & LSTM equilibrar a
retencao de informagoes historicas com a producao de saidas dinamicas para cada instante

de tempo.

(C) = (C)ra @ (Fg)e + (Ig), @ (tanh (W Xy + Wichi + be)) (2.7)

hi = Og; @ tanh ((C'),) (2.8)



26 Capitulo 2. Referencial Teorico

Das equagoes 2.5 a 2.7, Wy, Whtg, Wig, Whig, Wog, Whog € bgg, big, bog, be Tepre-
sentam os pesos e vieses (bias) dos 3 portoes e da célula de memoria, respectivamente. A
entrada da rede é representada pela variavel X; e h; retrata a saida da célula no instante ¢.
Nessa formulagao, C(t—1) representa a meméria de longo prazo, capaz de reter informagoes

relevantes, enquanto h; fornece a saida da célula para o proximo instante.

2.3.1.2 BIDIRECTIONAL LONG-SHORT TERM MEMORY

As redes LSTMs bidirecionais sdo uma extensao dos modelos LSTM, as quais
duas LSTMs sao aplicadas aos dados de entrada. Na primeira rodada, um LSTM é
aplicado na sequéncia de entrada (ou seja, camada direta). Na segunda rodada, a forma

reversa da sequéncia de entrada é alimentada no modelo LSTM (ou seja, camada reversa)
(STAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN, 2019).

LSTMs convencionais capturam caracteristicas das palavras, representadas pelos
seus estados H = (hq, ha, ..., hy,), enquanto as BILSTMS concatenam a sequéncia H em
ambas as dire¢oes. Portanto, a primeira LSTM processa uma sequéncia de palavras p;
a p, e captura seus estados h, denotada por ﬁ, enquanto a segunda LSTM processa a
sequéncia p, a p;, produzindo uma sequéncia de estados h de maneira reversa, denotada

<_
por h . Portanto, o estado h das BiLSTMs é calculado da seguinte forma:

hy = hy @ D, hy € R (2.9)

Onde o operador @ indica a funcao de concatenacao e L o comprimento da sequéncia

de estados produzida por uma LSTM convencional.

2.3.2 REDES DE PONTEIROS

Modelos de redes neurais do tipo sequéncia-para-sequéncia (seg2seq), compostos
por uma RNN como codificador e outra como decodificador, normalmente assumem um
vocabulario de saida fixo de tamanho n, definido durante a modelagem da rede. Esse
cendrio limita a atuacao do modelo quando o tamanho da saida depende da prépria entrada,

como em problemas em que o nimero de elementos a prever varia com o comprimento da

sequéncia de entrada (VINYALS; FORTUNATO; JAITLY, 2015).

Essa limitagao decorre do fato de que o decodificador produz saidas a partir de
um vocabulario pré-definido. Em tarefas como o Problema do Caixeiro Viajante, em que
a saida é uma sequéncia de indices da propria entrada, o tamanho desse “vocabulario”
depende diretamente do nimero de elementos de entrada, impossibilitando uma solugao

tnica para diferentes comprimentos de sequéncia (ZHONG et al., 2023).

Esse problema ¢ tratado com uma RNN adicional que usa um mecanismo de

atencao sobre toda a sequéncia de estados da RNN codificadora. Em modelos seq2seq em
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que as RNN sao, por exemplo, LSTMs, o mecanismo de atencao atua nos estados ocultos
do codificador e do decodificador, logo apds a multiplicagao aplicada por meio do portao

de saida. O vetor de atencao em cada instante ¢ é calculado da seguinte forma:

u; = UT tanh (Wlej + ngz) j € (1, e ,TL) (210)
a = softmax (uz) je,...,n) (2.11)
d; = ;‘L:l a;'.ej (212)

Onde (e, ...,e,) e (dy, ..., dn(P)), sdo os estados ocultos do codificador e decodifi-
cador, respectivamente; O vetor uz representa a mascara de atengao sobre as entradas, o
qual sera normalizada pela funcao softmax e v, Wi e Wy sdo parametros treinaveis; d/; e d;
sao concatenados e usados como estados ocultos, utilizados para previsoes ou alimentacao

das etapas ou redes subsequentes.

O vetor d/;, portanto, resulta da atengao aplicada sobre a entrada e carrega a infor-
magcao contextual relevante naquele passo. A concatenacao com o estado do decodificador
d; permite que a rede preserve tanto a memoria do historico da saida quanto a atencgao

sobre a entrada, enriquecendo a representacao usada para a proxima predigao.

Redes com o mecanismo de atencao, por si s6, nao sao capazes de lidar com o
problema do vocabulario de saida varidvel. As redes de ponteiros (Pointer Nets) partem
da reducao do mecanismo de atencao, removendo a combinacao do estado do codificador

e; que propagava informacoes extras para o decodificador.

u; = v" tanh (Wye; + Wad;) j€(1,...,n)

| (2.13)
p(Ci | Cy,...,Ci—1,P) = softmax (uz)

A principal modificagao é o uso do u; como um vetor de ponteiros que pondera
a relevancia de cada elemento da entrada, produzindo uma sequéncia de probabilidades,
denotada por p (C; | C1,...,Ci_1,P), que representa a fungao a ser aproximada no trei-
namento da rede (VINYALS; FORTUNATO; JAITLY, 2015). Aqui, P corresponde ao
conjunto de elementos da entrada. A distribuigdo resultante nao esta sobre palavras de um
vocabulario fixo, mas sobre os indices dos préprios elementos de entrada, o que permite

que a saida acompanhe naturalmente variagoes no tamanho da sequéncia de entrada.

Em resumo, enquanto o seq2seq classico gera simbolos de um vocabulario fixo
e o mecanismo de aten¢ao enriquece o contexto para essa geracao, as Pointer Nets

utilizam diretamente os escores de atencao para apontar para elementos da entrada,
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tornando-se adequadas para problemas com saidas de tamanho variavel. Dessa forma,
as Pointer Nets representam uma extensao natural dos modelos seq2seq com atencao ao
reinterpretar os escores de atencao como uma distribuicao diretamente sobre os elementos
da entrada. Essa reformulacao elimina a dependéncia de um vocabulario fixo e torna o
modelo estruturalmente adequado a tarefas em que a saida consiste em selecionar ou

ordenar elementos do proprio conjunto de entrada.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

O trabalho realizado por Li et al. (2020) destaca um modelo de atengao hierarquica
para andlise de sentimento por meio da segmentacao textual a nivel de frase. Os autores
apresentam uma arquitetura de rede capaz de lidar com a problematica da dimensao
de saida fixa dos modelos de inteligéncia artificial, nomeada de SegBot, permitindo a
variabilidade do vocabulario de entrada. Os autores propdem um sistema fundamentado em
representacao distribuida, capaz de aprender recursos informativos de maneira autonoma
para cada tarefa e dominio, eliminando a necessidade de interven¢ao humana. Para tal, os
autores adotam a estratégia de previsao de sequéncia, empregando modelos codificador-
decodificador, utilizando uma rede neural recorrente bidirecional para a codificacao da
sequéncia de entrada e outra RNN como modelo de linguagem para gerar a sequéncia de
saida. A limitacao do vocabulario fixo é superada pela incorporagdo de um mecanismo de
ponteiros que permite inferir os limites dos segmentos. Os resultados experimentais, obtidos
a partir de benchmarks como Movie Review e Stanford Sentiment Treebank, demonstram
que o SegBot performa bem nas tarefas de segmentagao em tépicos e em unidades de
discurso. Embora eficaz na segmentagao de topicos curtos (mudangas entre assuntos
vizinhos), o SegBot ndo demonstra capacidade de rastrear topicos distribuidos em longos
intervalos textuais, uma limitacao relevante para peti¢oes juridicas, onde fatos e argumentos

frequentemente se estendem por multiplas paginas com intercalacao de subtépicos.

Lukasik et al. (2020) propde trés arquiteturas baseadas em transformers: BERT
de segmento cruzado, BERT+BiLSTM e BERT-Hierarquico para as tarefas de segmenta-
¢ao textual. Todas utilizando atencao entre contextos locais para identificar mudancas
tematicas. O modelo BERT de segmento cruzado destaca-se por alimentar o modelo
com representacoes de quebras candidatas, considerando seus contextos locais esquerdo e
direito. Ja o Bert+BiLSTM codifica as frases independentemente com BERTLARGE e,
posteriormente, usa um BiLLSTM para capturar a representacao da sequéncia de sentencas.
O Bert-Hierarquico, por sua vez, substitui o BILSTM por um codificador baseado em
transformers. Os experimentos de segmentacao foram realizados nos conjuntos Wiki-727K,
Choi e RST-DT, utilizando métricas como Precision, Recall e F1-score. Entretanto, uma
limitacao relevante é a avaliagao restrita a textos curtos e nao pertencentes ao dominio
juridico, o que deixa em aberto sua eficicia em documentos longos e semanticamente

densos, como as peti¢oes iniciais.

O estudo conduzido por Junior, Calixto e Castro (2020) explora a segmentacao de
documentos para melhorar a classificacao de peti¢oes iniciais, focando na divisao do texto
em trés partes FTP. A segmentacao é realizada por meio de duas abordagens: o uso de

um parser e a aplicacdo de redes neurais. O parser, um software especializado, segmenta o
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texto identificando palavras de referéncia, enquanto a rede neural, um perceptron com duas
camadas treinadas de forma supervisionada, utiliza a funcao de ativagao arco tangente
hiperbdlico. Essa abordagem classifica os textos em quatro intervalos, correspondendo ao
FTP ou a um rétulo de impossibilidade de detecgao do FTP. Embora a segmentagao nao
seja o foco central do estudo, os autores destacam sua importancia na identificagao de
documentos semelhantes em diferentes comarcas, sugerindo que a segmentacao textual pode
melhorar significativamente a classificacao e agrupamento de peti¢oes. Entretanto, trés
limitagoes sao evidentes: (1) o parser depende fortemente de palavras-chave pré-definidas,
tornando-o fragil perante a variabilidade linguistica; (2) a rede neural possui capacidade
de capturar nuances contextuais limitada; e (3) a segmentagao serve apenas como etapa
preliminar para classificagdo, sem avaliacdo independente de sua acuracia. O presente
trabalho supera essas restricbes ao propor uma arquitetura profunda especializada em
segmentacao semantica, utilizando transformers para modelar relagoes contextuais de

longo alcance e validando diretamente a qualidade da divisao FTP em peticoes anotadas.

No estudo de Sheik, Ganta e Nirmala (2024) 5 modelos foram propostos, combinando
redes convolucionais, LSTMs, BILSTMS, Gated Recurrent Unit (GRU), Bidicrectional
Gated Recurrent Unit (BiGRU), Conditional Random Fields (CRF), mecanismos de atencao
e modelos baseados em transformadores como CaseLawBERT e LegalBert. A abordagem
proposta pelos autores utiliza o contexto em torno do delimitador de inicio e fim de
segmento para detectar limites de sentencas, tratando-se de um problema de classificacao
de sequéncia. Os modelos foram treinados no conjunto de dados de Savelka et al. (2017) e
avaliados no conjunto de dados de Malik et al. (2021), ambos de decisoes judiciais. Os
modelos baseados em CNNs obtiveram melhores desempenhos com base no tamanho do
modelo, pontuacao F1 e tempo de inferéncia. No entanto, o trabalho limita-se a tarefa de
deteccao de limites de segmentos em nivel de sentencas, sem explorar a segmentacao em

unidades semanticas maiores ou a estrutura hierarquica de documentos juridicos completos.

Em Vinotheni e Lakshmanapandian (2021), os pesquisadores fazem uso de Fast
Recurrent Neural Networks (FRNN) com BiLSTM para a segmentagao textual em frases.
A arquitetura FRNN proposta pelos autores faz uso de codificagdes One-Hot nos dados
textuais para atuar como nivel de incorporagao para a rede composta por CNN, remodela-
gem matricial, dois blocos BiLSTM e uma camada densa. O treinamento da rede utilizou
os conjuntos de dados WIKI-727, Choi e Wikipedia. Para medir o desempenho do modelo,
foram empregadas métricas fundamentais, incluindo F1-Score, revocacao e acuracia, que
fornecem uma avaliagdo abrangente das capacidades de segmentacao textual do protétipo
proposto. Embora o modelo demonstre eficicia em conjuntos genéricos, a abordagem nao é
validada em documentos juridicos e se restringe a segmentacoes a nivel de frase. Ademais,
os autores usam codificagoes One-Hot para a representacao textual, as quais podem nao

capturar as relacoes textuais em sua totalidade.
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Tabela 1 — Trabalhos correlatos sobre segmentacao de texto.

Referéncia Método Aplicado Aprendizado Base de Dados
Lukasik et al. BERT 4 BiLSTM Supervisionado  Wiki-727K; Choi;
(2020) RST-DT
Junior, Calixto e Parser + MLP Supervisionado Peti¢bes iniciais do
Castro (2020) TJGO
Sheik, Ganta e CNNs, LSTMs, me- Supervisionado Decisoes judiciais
Nirmala (2024) canismos de atencao,
CRFs e BERT
Li et al. (2020) BiGRU + BiLSTM + Semi- Choi; RST-DT
PTR-Net supervisionado
Vinotheni e CNN + BIiLSTM + Supervisionado Wiki-727; Choi; Wi-
Lakshmanapan- MLP kipedia

dian (2021)

Fonte: Autores (2026).

A Tabela 1 resume trabalhos correlatos relacionados a segmentacao de texto,
destacando diferentes abordagens de métodos aplicados, tipos de aprendizado utilizados
na segmentacao e bases de dados empregadas. A partir da analise apresentada na Tabela
1, observa-se que, embora existam avancgos significativos no emprego de arquiteturas
profundas para segmentacgao textual, a maior parte dos estudos concentra-se em textos
curtos, dominios genéricos ou em tarefas restritas a identificacdo de limites em nivel
de sentenga. Ademais, poucos trabalhos avaliam de forma independente a qualidade da
segmentacao em documentos juridicos extensos. Nesse contexto, evidencia-se uma lacuna
quanto a unidades semanticas mais amplas e a consideracao da organizagao hierarquica
tipica do discurso juridico. O presente trabalho posiciona-se justamente nesse espago, ao
propor uma abordagem voltada a segmentacao semantica de petigoes iniciais, explorando
modelos baseados em transformers capazes de capturar dependéncias de longo alcance e

avaliando a qualidade dos segmentos propostos.



4 METODOLOGIA

Este Capitulo compreende o desenvolvimento do modelo para a segmentacao de

peticoes, guiado pelas pesquisas realizadas e pela avaliacao dos correlatos da se¢do anterior.

4.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Nesta Secao ¢é apresentada a formalizagdo dos processos envolvidos na segmenta-
cao e selecao de trechos relevantes em documentos textuais. Para tal, é introduzida as
caracteristicas da segmentacao textual, com a variabilidade no ntimero de palavras por
documento e a identificacao de trechos relevantes, estabelecendo uma metodologia para

lidar com a entrada e saida de dados.

A formalizagdo é dividida em trés partes principais: segmentacao, selecao de
segmentos e classificagdo. A primeira define como dividir os documentos em blocos de
tamanho fixo, seguida da identificacao e representacao trechos relevantes, finalizando com

a classificagao desses trechos.

41.1 SEGMENTACAO

O processo de segmentacao textual possui algumas peculiaridades, como a variabi-
lidade no tamanho da entrada e saida. Modelos de segmentacgao textual recebem como
entrada textos que possuem tamanhos variados, ou seja, um documento D; pode conter
n1 palavras e outro Dy pode conter ny palavras. Essa caracteristica se repete ao obter
uma lista de segmentos relevantes por documento e no tamanho desses segmentos cada
documento contém sua prépria estrutura de coesao e transicao topical especifica que

resulta em um conjunto de segmentos relevantes distintos de documento a documento.

Considerando essas caracteristicas, define-se documento D,, como uma sequéncia
de palavras D,, = (p1, pa, ..., Pn) € a identificagdo de um trecho relevante como uma funcao
binaria f(p;) que indica o pertencimento (1) ou nao pertencimento (0) de p; a um trecho
relevante. Dessa maneira os trechos FTP anotados sao transformados em uma tnica
sequéncia de zeros e uns ¢ = (q1, g2, .-, ¢,) mapeando os elementos p e, portanto, possuindo
o mesmo tamanho de p. Ao eliminar a classificacdo FTP dos segmentos elimina-se também
o carater variavel do nimero de segmentos das quantidades de varidvel de cada classe para

apenas a identificagdo de trechos com potencial de ser FTP.

De maneira similar, para tratar o tamanho variavel dos documentos, representa-se
um documento D,,, definido previamente por uma sequéncia de palavras p, como um

conjunto de sequéncias de tamanhos b de tal maneira que o nimero de blocos em um
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documento seja dado por:
f(Dy,b) = D,/b. (4.1)

Dessa forma, cada documento agora é representado por uma sequéncia de blocos B tamanho
fixo, tornando a modelagem dos documentos em uma funcao de b. Essa abordagem implica
que os blocos finais podem conter um ntimero de tokens menor que b, para essas situagoes
um processo de padding é aplicado para assegurar a uniformidade dos blocos. Por fim, as
transformacoes de divisdes de blocos aplicados em p também devem ser aplicadas em ¢

para garantir que a informacao das posicoes p; e ¢; sejam mantidas.

Convém destacar que a divisdo do texto em blocos pode ser realizada antes ou
depois da tokenizacado dos documentos. Aplicar a divisao antes da tokenizacdo permite
o uso de artificios como divisao do texto em pardgrafos/periodos para comprimentos
menores que uma certa quantidade de palavras, dando énfase a um contexto a nivel de
paragrafo. Ja a divisao apds o processo de tokenizacao implica em uma modelagem que

consiga capturar o contexto entre um bloco B; e B;_1.

4.1.2 SELECAO DE SEGMENTOS

Uma vez definido o tamanho dos blocos, o processo de selecao de trechos relevantes,
i.e, trechos que possivelmente se encaixam como FTP, o procedimento identificacao desses
trechos torna-se uma tarefa de mapear cada representacao vetorial de uma peticao de
formato (f(D,,b),b) em um novo vetor binario de igual formato. O vetor bindrio resultante
tem a finalidade de indicar quais sao os tokens que fazem parte de uma sequéncia marcada
como potencial FTP. Portanto, a selecao desses trechos pode ser entendida como uma

transformacao T'(v(f(p, »).b))-

T(U(f(Dn,b),b)) — U%}?Dn,b),b) | U?}?Dn,b),b) € {O, 1} (4-2)

Dessa forma, a sequéncia de blocos fixos gerada a partir do documento original é
submetida a uma func¢ao de mapeamento que, por meio de vetores binarios, determina
uma sequéncia de palavras como um potencial trecho FTP. O modelo de classificacao

voltado para a selecao de segmentos, portanto, serd uma aproximagao de T'(v(s(p,.b)p))-

4.1.3 CLASSIFICACAO

Identificado os trechos potenciais FTP, a atribuicao de seu respectivo rétulo é obtida
por meio da aplicagdo de um modelo de classificacao supervisionada para a aproximacao

de uma fungao ideal de classificacao textual f(bloco), de maneira que:

f(bloco) — {fato, tese, pedido} (4.3)
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A classificac@o atuard sobre as sequéncias obtidas de vé’}’an by € ird mapear cada

sequéncia binaria para um réotulo especifico, conforme a equacao 4.3.

4.2 CROSS-INDUSTRY STANDARD PROCESS FOR DATA MINING

Este estudo segue o método de pesquisa conhecido como (CRISP-DM) (WIRTH;
HIPP, 2000). A aplicagdo desse modelo compreende seis etapas: Entendimento de Negdcios,
Entendimento dos Dados, Preparacao dos Dados, Modelagem, Avaliacao e Implementacao.

Assim como consta a Figura 3.

Figura 3 — Fases do método CRISP-DM.

Entendimento do
Negdcio

Entendimento dos
- Dados
Preparagdo dos

[BleTele

Modelogem

Implantacéo Avaliacéo

Fonte: Adaptado de Shearer (2000).

A metodologia possui um fluxo flexivel na passagem de uma fase a outra. Na
construcao de projetos ¢ bastante comum o avango e retorno entre as etapas quando
necessario, dando um carater ciclico e iterativo no desenvolvimento (RAMOS et al., 2020).
As duas primeiras etapas referem-se a contextualizagdo do projeto e conhecimento dos
dados obtidos, caracterizando estas etapas como um processo analitico e de exploracao.
As duas etapas seguintes se relacionam na medida em que os dados sao tratados para se
adequarem a solugao proposta. Durante a fase de modelagem do CRISP-DM, algoritmos
de aprendizado de maquina sao frequentemente usados para extrair conhecimento valioso
dos dados (RIBEIRO et al., 2020). As duas fases subsequentes tratam da avaliagdo da
solucao proposta e de sua disponibilizacao para uso. Em caso de avalia¢bes inconsistentes,
o modelo permite a reconsideracao de novos fatores e deslocamento para a etapa inicial da

metodologia.
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42.1 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

No contexto do sistema juridico brasileiro, as peticoes iniciais ocupam uma posi¢ao
central, uma vez que representam o ponto de partida formal das agoes judiciais. Com o
avanco da digitalizacdo do Judiciario, tem-se observado um crescimento expressivo no
volume de documentos processuais digitais, o que impoe desafios crescentes aos sistemas
de automacao e analise juridica (GAYEN et al., 2024). Dentre esses desafios, destaca-se
a dificuldade de lidar com a estrutura interna das petig¢oes iniciais, que nem sempre
seguem um padrao formal bem definido e, frequentemente, apresentam uma combinacao

de linguagem técnica-juridica e narrativa livre (POLO et al., 2021).

Atualmente, a maioria dos sistemas juridicos automatizados atua com base em
documentos em sua totalidade, sem segmentacao explicita em partes que reflitam a logica
argumentativa juridica (AUMILLER et al., 2021). Isso limita a capacidade desses sistemas
de realizar tarefas mais especializadas, como a classificacao do tipo de acao ou a extracao
de informacoes relevantes. Nesse cenario, torna-se evidente a necessidade de métodos
capazes de estruturar automaticamente esses documentos, com o objetivo de melhorar a

qualidade e a interpretabilidade dos dados utilizados por sistemas juridicos inteligentes.

O presente trabalho propoe a construgdao de um modelo baseado em redes neurais
para a segmentacao de petigdes iniciais segundo as trés categorias FTP. A escolha dessas
categorias fundamenta-se na observagao de que elas correspondem a niicleos argumentativos
centrais em peticoes iniciais e que, se identificadas e separadas de forma automatica, podem

servir como insumo valioso para modelos de classificacao ou triagem processual.

Embora existam iniciativas voltadas a analise de textos juridicos, sdo ainda escassas
as abordagens robustas que tratam diretamente da segmentacao semantica de petigoes
com foco nessas categorias, especialmente para o cenario brasileiro. Estudos anteriores
indicam que a segmentagao estrutural pode contribuir como etapa de pré-processamento
para sistemas de NLP juridico (JUNIOR; CALIXTO; CASTRO, 2020). Nesse contexto,
a hipotese central deste trabalho é que a identificagao automatica de segmentos FTP
pode atuar como uma etapa de pré-processamento promissora, melhorando o desempenho
de outros sistemas de automacao ao conferir uma estrutura semantica mais clara aos

documentos analisados.

A implementacao dessa solucao tem o potencial de melhorar a estruturacao das
peticoes, facilitar sua compreensao e otimizar o trabalho de advogados, juizes e demais
profissionais do direito. Além disso, a segmentacao automética das peti¢des pode ser
utilizada como um recurso auxiliar em outras aplicacoes de PLN, como sumarizacao
automatica e sistemas de busca textual, ampliando o impacto da pesquisa. Espera-se que
a automatizagdo desse processo contribua significativamente para a eficiéncia do sistema

juridico, reduzindo o tempo de analise e aumentando a acessibilidade da informacao
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processual.

4.2.2 ENTENDIMENTO DOS DADOS

Os dados utilizados foram fornecidos pelo TJMA e consistem em um conjunto
de 9.497 arquivos bindrios referentes a 1030 processos judiciais sob o contexto de avaliar
métodos para a identificacdo automatica de petigoes presentes nesses arquivos. Inicial-
mente, sabia-se que esses documentos eram anexos extraidos do sistema Processo Judicial
Eletrénico (PJe), incluindo as peticoes iniciais. No entanto, uma andlise preliminar revelou
que os arquivos binarios continham uma variedade de formatos, abrangendo documentos

de texto, videos e imagens.

A primeira etapa da exploracao dos dados envolveu a identificacdo dos formatos
de arquivos. Para isso, foram utilizadas técnicas de analise de metadados e inspec¢ao do
conteudo binario, selecionando apenas arquivos cuja assinatura dos primeiros bytes fosse
equivalente a definicdo de assinaturas pdf pela ISO 8859-1, a saber, os bytes sao 25 50 44
46 2D ou 25 50 44 46. Essa filtragem reduziu o nimero de arquivos para 7.442.

Uma vez que os arquivos foram convertidos, uma filtragem manual foi conduzida
para a identificacdo das petigOes iniciais. Essa filtragem foi realizada por meio de uma
ferramenta web desenvolvida pelo autor para este fim. A ferramenta auxiliava na marcacao
manual dos arquivos ao exibir seu contetido e permitir sua marcagao como petigao,
exportando um arquivo Comma Separated Values com o resultado das marcacoes. O
critério de selecao definido foi a presenca da tripla FTP nos documentos. Os resultados

dessa filtragem estao sumarizados na Tabela 2.

Tabela 2 — Distribuicdo dos Tipos de Documentos

Tipo Quantidade
Peticao 675
Peti¢do nao encontrada 118
Reclamagao 72
Relagoes de consumo 62
Termo de reclamacao 48
Apenas procuracio 31
Formulério de reclamacao 10

Atermacao “on-line” 9

Termo judiciario 1

Apenas boletim de ocorréncia 1

Boletim de ocorréncia e procuragao 1
Termo de notificagao 1

Apenas procedimento do Juizado Especial Civel 1

Total de Documentos 1.030

Fonte: Autores (2026).
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Conforme é possivel observar na Tabela 2, 675 peti¢des foram encontradas. Objeti-
vando otimizar as etapas subsequentes, as peticoes digitalizadas foram desconsideradas,

resultando em 619 peticoes.

4.2.3 PREPARACAO DOS DADOS

Com as petigoes ja identificadas, inicia-se um processo de anotagao de dados com
o objetivo de identificar a tripla FTP nos documentos. Para tal, utilizou-se a ferramenta
Acrobat Reader' da Adobe para realizar a marcacao dos trechos por meio de comentarios

no documento.

Foram definidos 6 classes de marcacao, correspondendo ao inicio e fim de cada
elemento da tripla FTP. Dessa maneira, a anotacao nao impunha o esfor¢o de marcar um
trecho por completo, bastando apenas marcar as 5 primeiras palavras do inicio e fim do
trecho. A Figura 4 ilustra uma anotacao de exemplo que estd em conformidade com as

diretivas da anotacao.

Figura 4 — Exemplo de Anotacao

ACAO XX XXXXXXXXXX 2 Comntancad
(XXKXXX XX XXXXX = XKXXXXXX)

mentario

em face da PARTE REQUERIDA: <XXXXXXXXXXXXXX>, ... OMITIDO.

v Pagina 1

,pos F.ATOS . \ oren
Em <digite a data da venda>, a parte requerente informa que vendeu a parte inicio fat
inicio fato

requerida: (descrever os objetos vendidos>, no valor total de RS <digite o valor total da venda>. oy

... OMITIDO ...

orenj
A parte requerida esta inadimplente no valor de RS <digite o valor da divida 19:56
restante>, pois <digitar o valor ja pago ou constar ndo houve ne@hum pagamento>. ' fim fato
Responder
Por restar infrutifero qualquer acordo amig4ual Oe a parte requerente a
= orenj
s et e ~
L _ fim fato Sl
inicio pedido
DOS PEDIDOS Responder
Com base no exposto, requer: orenj
o O
a) que a parte requerida seja citada da presente acdo e intimada para fim pedido

comparecer pessoalmente a Audiéncia de Conciliagdo, a ser designada no ato da distribuigao, Responder
sendo que o ndo comparecimento importara a pena de revelia;

... OMITIDO ...
)

Pretende demonstrar o alegado por todos os meios de prova admitidos em
Direito.

Nestes termos, pede deferimento.

Fonte: Autores (2026).

O processo de anotagao dos dados foi conduzido com o envolvimento de pesquisado-
res do Laboratério de Inteligéncia Computacional (LincProg), que contribuiram com sua,
experiéncia na area de processamento de linguagem natural, e contou com a participagao
de um profissional especializado em jurimetria e anotagao de dados. Para garantir um
conjunto de dados representativo e viavel para a modelagem, foi realizado inicialmente
um calculo de tamanho amostral considerando uma populagao de 675 documentos, nivel
de confianga de 85% e margem de erro de 10%, conforme descrito por Bussab e Morettin

(2010). O calculo resultou em uma amostra minima préxima de 85 documentos. Com o

L https://get.adobe.com/br/reader/
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objetivo de ampliar ligeiramente a representatividade e manter uma margem de seguranca
em relacao ao valor estimado, optou-se pela anotagao de 100 documentos sorteados aleato-
riamente, nimero escolhido para equilibrar a diversidade textual com a necessidade de um

processo de anotacao criterioso e consistente.

Poés anotacao, ¢ necessario recuperar o contetido textual entre as tags de inicio e
fim de cada tépico. Esse procedimento é realizado com a biblioteca PyMuPDF (ARTI-
FEX, 2025), a qual permite a identificagdo dos contetidos dos comentérios e o contetido
efetivamente marcado através da posigao espacial dos vértices dos retdngulos de marcacao
observados na Figura 4. A identificagdo do trecho em sua forma completa ocorre ao localizar
o conteudo marcado e recuperar a posicao no texto em que ele se encontra. Ao realizar
a localizacao de cada par inicio-fim, o contetido em sua totalidade pode ser obtido ao
selecionar o intervalo do indice da primeira palavra do contetido da tag de inicio e ultima

palavra do conteido da tag de fim.

A qualidade da anotacao foi avaliada com base na concordancia média expressa
pelo alfa de Krippendorff entre trés anotadores sobre um conjunto de dados, apresentando
um valor médio de 0,809 no conjunto, valor este dentro do nivel de boa concordancia
definido pela literatura. Para a construcao do dataset, considerou-se a intersecdo entre as
marcagoes feitas pelos anotadores. A métrica de Krippendorff é descrita em mais detalhes

na secao de avaliagao 4.2.5.

A etapa subsequente compreende a validacao dos trechos recuperados. Em de-
terminadas situagoes, modificagoes no tamanho da fonte, ocasionadas pela reconstrucao
do arquivo binario ou por alteracdes na formatacgao, poderiam modificar a ordem das
palavras dentro de uma anotagao, inviabilizando sua recuperacao posterior. Nesses casos,
a solugao adotada foi a revisao manual da marcacao, ajustando a quantidade de palavras

selecionadas conforme necessario.

4.2.3.1 IDENTIFICACAO DE TRECHOS RELEVANTES

Com os trechos validados, o conjunto de dados foi estruturado de forma a associar
cada peticao a sua respectiva lista de marcagoes. Para cada peticao e anotacao recuperada, é
aplicado um pipeline de pré-processamento textual. O objetivo foi garantir que o texto fosse
tratado de forma consistente e de facil manipulacao em etapas posteriores, minimizando
as divergéncias em relagao ao conteudo original do PDF. O pré-processamento inclui a
remocao de quebras de linha desnecessarias, conversao de espagos em branco e normalizacao

de caracteres, além de garantir a uniformizagao do texto em mintsculas.

Em seguida, foi utilizado o modelo BERT (DEVLIN et al., 2018) em sua versao
bert-base-uncased para realizar a tokenizacao dos textos e das respectivas anotacoes. Com
base nessa tokenizacao, foi gerado um vetor binario para mapear cada peticao tokenizada

a um vetor de mesmo tamanho. Esse vetor apresenta o valor 1 para os tokens pertencentes
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a uma anotacao e 0 nos demais casos, sendo denominado mdscara de anotacdo. A Figura

5 ilustra esse procedimento para um trecho de exemplo.

Figura 5 — Mapeamento dos trechos FTP para vetores binarios

= Trecho potencial FTP

tensor([ 9353, 7113, 2139, 27427, 5, 4143, 208e8, 18499, 49e7,
26821, 2483, 1039, 1039, 16360, 16530, 7113, 2079, 27427, 1
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4135, 15544, 3406, 4012, o, 2030, 18979, 9488])

2
58
1

= |dentificacdo na sequéncia
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4007, 2891, 26821, 2483 39, 1039, 16360,
27427, 15878, 21877, 4305, 3527,
2009, 21877. 4135, . 3406, 4012, 2819,
7861, 4078, 0 _ 28678, 2009,
21877, 24137,

= Rotulagem

array([@.,

Fonte: Autores (2026).

A Figura 5 exemplifica um trecho de uma peticao ja tokenizada, no qual um possivel
segmento FTP se inicia no token de id 9.353 (posicao 13) e se estende até o token de id
9.488 (posicao 50). Dessa forma, o vetor binario resultante apresenta valor 1 no intervalo

entre as posicoes 13 e 50, e valor 0 nas demais posicoes.

Por fim, as peticoes tokenizadas e suas respectivas méscaras de anotac¢ao foram
segmentadas em blocos de 512 tokens. Dessa forma, cada petigao foi transformada em um
conjunto de segmentos de 512 tokens, onde os primeiros 256 tokens sao utilizados para
carregar o contexto do bloco anterior (com exce¢do do primeiro bloco) e 256 subsequentes
para o conteudo do bloco atual. Para os blocos finais com menos de 256 novos tokens, tokens
padding (PAD) do BERT foram aplicados para o preenchimento dos dados, garantindo a
compatibilidade com o modelo de aprendizado de maquina que serd empregado nas etapas

subsequentes.

4.2.3.2 CLASSIFICACAO DOS TRECHOS

Apos a segmentacao das peticoes e extragao dos trechos anotados, monta-se uma

base de dados contendo apenas o texto das anotacoes e seu respectivo rétulo FTP. A
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preparacao dos dados, portanto, compreende a normalizac¢ao textual, vetorizagao dos dados

e codificagao das classes.

A normalizagao textual inicia-se com a conversao de todos os caracteres para mints-
culas, seguido da remocao de caracteres numéricos e sinais de pontuagao. Adicionalmente,
realiza-se a eliminagdo de espacos excedentes e a remocao de acentos graficos, garantindo a
padronizacao ortografica do texto. Posteriormente, para mitigar a interferéncia de termos
com baixa carga informacional na vetorizacao TF-IDF, sao eliminadas as palavras de
parada (stopwords) da lingua portuguesa. Além disso, aplica-se a lematizac¢ao, permitindo
a reducao das palavras a sua forma canonica, de modo a minimizar variagoes morfologicas

e a garantir maior generalizagdo do modelo.

Finalizado o pré-processamento textual, os trechos sao representados numericamente
por meio da técnica TF-IDF. Esse método atribui pesos as palavras com base na sua
frequéncia relativa no corpus (KIDO; JUNIOR; MORIGUCHI, 2014). Para controle da
dimensionalidade e preservacao dos aspectos mais relevantes do texto, fixou-se um limite
de 5.000 caracteristicas (features). Como resultado, obtém-se um vetor numérico cujas

posicoes correspondem a um termo ponderado conforme sua importancia relativa.

Além da vetorizacao textual, as classes da tripla FTP foram codificadas para
viabilizar sua utilizacdo em modelos de aprendizado de maquina. Para tal, utilizou-se
a ferramenta Label Encoder do médulo Scikit Learn (PEDREGOSA et al., 2011) para
converter as classes categoricas em valores numéricos discretos. Para compatibilizar a
representacao das classes com modelos baseados em redes neurais, realizou-se a conversao
dos rétulos para um formato one-hot encoded, resultando em uma matriz binaria onde
cada instancia do conjunto de dados possui um vetor de trés dimensoes, indicando sua

respectiva classe.

424 MODELAGEM

Conforme abordado na formalizacao, o segmentador precisa tratar da identificacao
de trechos relevantes para posteriormente classifica-los em FTP, tratando-se, portanto, de
uma abordagem hierdrquica. O modelo para a identificacao dos trechos é composto por
BiLSTM (SIAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN;, 2019), Redes de Ponteiros (VINYALS;
FORTUNATO; JAITLY, 2015) e Perceptron Multicamadas (FALCAO et al., 2013). Dessa
forma, o modelo serd treinado no conjunto de dados anotado, obtido na etapa de preparagao

dos dados.

4.2.4.1 REDE PARA IDENTIFICACAO DOS TRECHOS

Conforme as especificacdes definidas, a rede para a identificagdo dos trechos re-
levantes do texto foi projetada com a intencao de capturar a sequéncia temporal e as

dependéncias contextuais das palavras, utilizando uma combinagao de camadas BiLSTM e
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um mecanismo de aten¢ao customizado. O modelo proposto segue a estrutura hierarquica,
onde a primeira parte da rede é responsavel por identificar a relevancia de cada token

dentro do contexto do texto. Um resumo da arquitetura é descrito na Figura 6.

Figura 6 — Arquitetura da Rede de Segmentagao

Formato de Saida: (Passo Temporal, 512, 768)

BiLSTM Stack

BILSTM (128) — BILSTM (64)

Formato de Saida: (Passo Temporal, 512, 128)

Atencao

Autoatencéo

Formato de Saida: (Passo Temporal, 512, 128)

Densa + Dropout

Densa(64) — Normalizagdo em lote — Densa(32) — Dropout
- Normalizagéo em lote — Dropout

Formato de Saida: (Passo Temporal, 512, 32)

Saida Sigmoidal

TimeDistributed(Densa(1, sigmoid))

Formato de Saida: (Passo Temporal, 512, 1)

Fonte: Autores (2026).

Conforme a Figura 6, entrada da rede é composta por sequéncias de tokens gerados
pelo tokenizador, os quais sao processados por uma camada de incorporac¢oes que mapeiam
cada token para um espaco vetorial continuo. O modelo usa camadas bidirecionais de
LSTM para modelar a dependéncia temporal dos tokens, permitindo que a rede considere
simultaneamente o contexto anterior e posterior de cada elemento da sequéncia de entrada.
A primeira camada BiLSTM possui 128 unidades e outra com 64 unidades, responsaveis
por extrair padroes contextuais iniciais do texto. Em seguida, aplica-se um mecanismo de
autoatencao, cuja funcao é atribuir pesos distintos aos tokens da sequéncia, permitindo
que o modelo enfatize as partes mais relevantes do texto para a tarefa de classificacao

subsequente.

Na sequéncia, aplica-se uma camada densa com 64 unidades para as representa-
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¢oes contextuais extraidas nas etapas anteriores. Em seguida, aplica-se uma camada de
normalizacao em lote, cujo objetivo é estabilizar a distribuicao das ativagoes durante o
treinamento. Posteriormente, uma segunda camada densa com 32 unidades e funcao de
ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU) realiza uma transformacao adicional das represen-
tagoes aprendidas. Por fim, sao aplicadas camadas de dropout e normalizagao em lote,
utilizadas respectivamente para desativar aleatoriamente parte dos neurdnios durante o
treinamento e estabilizar novamente as ativacoes da rede, contribuindo para a regularizagao

do modelo e reducgao do risco de sobreajuste.

Finalmente, a saida do modelo ¢ gerada por meio de uma camada TimeDistributed,
que aplica uma camada densa de forma independente a cada passo temporal da sequéncia.
Essa camada possui uma tnica unidade com func¢ao de ativagao sigmoide, responsavel por
produzir uma probabilidade para cada token. Essa camada permite a classificacdo de cada
token individualmente, indicando se ele pertence ou nao a um trecho relevante, de acordo

com a etiqueta binaria.

O modelo é compilado com o otimizador Adam a uma taxa de aprendizado inicial

de 0,001, funcao de perda de entropia cruzada binéria e F1-score como métrica principal.

Tabela 3 — Arquitetura e hiperpardmetros da rede de segmentagio

Camada Hiperparametros

Entrada formato=(512, 768)

BiLSTM 1 unidades=128, dropout=0,2, ativacdo=tanh

BiLSTM 2 unidades=64, dropout=0,2, ativacao=tanh

Autoatencao consulta=chave=valor=saida BiLSTM
pontuacao=produto escalar

Densa 1 unidades=64, ativacao=ReLU

Normalizagao em lote —

Densa 2 unidades=32, ativacado=ReLU

Dropout 1 taxa=0,2

Normalizagao em lote —

Dropout 2 taxa=0,2

TimeDistributed (Densa) unidades=1, ativagdo=sigmoide, 1.2=0,01

Treinamento Adam, taxa de aprendizado=0,001, épocas=100
perda=entropia cruzada binaria, tamanho do lote=64.
métrica=F1-score customizado
parada antecipada (paciéncia=>5)

Fonte: Autores (2026).

Por fim, foram empregados lotes (batches) de 64 amostras durante o treinamento,
com dropout de 0,2 em diferentes camadas da rede, além de regularizagao L2 com coeficiente

0,01 na camada de saida para mitigar o sobreajuste, conforme apresentado na Tabela 3.
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4.2.42 REDE PARA CLASSIFICACAO DOS TRECHOS

A rede para a classificacao dos trechos foi projetada com a intencao de categorizar
segmentos identificados previamente pela rede de identificagao de trechos relevantes. O
modelo proposto utiliza uma arquitetura composta por camadas densas, buscando um
equilibrio entre capacidade preditiva e eficiéncia computacional. Um resumo da arquitetura

proposta é apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Arquitetura da Rede de Classificacio

Densa + Dropout )
Densa + Dropout + Normalizacio Saida
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Formato de Saida: (1, 128) Formato de Saida: (1, 3)
Formato de Saida: (1, 32)

Fonte: Autores (2026).

Conforme a Figura 7, a entrada da rede é composta por vetores de caracteristicas
produzidos pelo TF-IDF, os quais sdo processados por uma camada densa com 128 unidades
e ativagao ReLU. Essa camada é acompanhada de um regularizador L2 (A = 0,01) e por

uma camada de dropout com taxa de 50% para reduzir o risco de sobreajuste.

Em seguida, uma segunda camada densa com 32 unidades e ativacdo ReLLU refina
a representacao dos trechos, sendo também seguida por uma camada de dropout com a
mesma taxa de 50%. Para estabilizar a aprendizagem e mitigar a covariancia interna do
deslocamento dos dados, uma camada de normaliza¢ao em lote (BatchNormalization) é

aplicada antes da ultima etapa do modelo.

A saida da rede é gerada por meio de uma camada densa com 3 unidades e ativa¢ao
softmax, de maneira a produzir probabilidades sobre as 3 classes e permitir a classificagao

dos trechos em FTP. O seus hiperparametros definidos sao apresentado na Tabela 4.

Para o treinamento, a funcao de perda adotada foi a entropia cruzada categorica,
apropriada para tarefas de classificacdo multiclasse. O modelo foi otimizado utilizando
o algoritmo Adam, com taxa de aprendizado inicial de 0,001, e a métrica utilizada para

avaliacao foi a acuracia.

4243 PIPELINE COMPLETO

O processo completo pode ser descrito como um pipeline em duas etapas principais.
Na primeira, o texto bruto é tokenizado e gerado suas respectivas incorporagoes para o

encaminhamento ao modulo de segmentacao, o qual processa a sequéncia por meio das
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Tabela 4 — Arquitetura e hiperpardmetros da rede densa para classificacdo

Camada Hiperparametros

Entrada formato=(1, 5.000)

Densa 1 unidades=128, ativacaio=ReLU, L2=0,01

Dropout 1 taxa=0,5

Densa 2 unidades=32, ativacao=ReLU

Dropout 2 taxa=0,5

Normaizagao em lote 1 —

Densa 3 (Saida) unidades=3, ativacao=Softmax

Treinamensto Adam, 1Ir=0,001, perda=entropia cruzada categodrica,

métrica=acuracia
Fonte: Autores (2026).

camadas BiLSTM e do mecanismo de atencao para identificar, token a token, os trechos

relevantes. Esses trechos sao entao extraidos e preparados para a etapa seguinte.

Na segunda etapa, os segmentos selecionados sao transformados em vetores de
caracteristicas e enviados ao modulo de classificagao. Esse mdédulo, composto por camadas
densas com regularizacgao, realiza a categorizacao de cada trecho em uma das classes de
FTP definidas. O fluxo completo, conectando a segmentacao a classificacao, é apresentado

na Figura 8.

Figura 8 — Arquitetura Completa
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Fonte: Autores (2026).

Dessa forma, a arquitetura segue um encadeamento linear: entrada de texto;
segmentacao de trechos potenciais F'TP; classificacao em categorias FTP. Essa abordagem
modular permite melhorias pontuais em cada etapa sem comprometer o funcionamento

geral do pipeline.
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425 AVALIACAO

Para avaliar o desempenho do modelo proposto, foram utilizadas as métricas de
acuracia, precisao, revocacao e Fl-score, sendo esta ultima também adaptada para melhor
adequacao a rede de segmentacao. Adicionalmente, o modelo proposto foi confrontado

com métodos classicos de classificacao e LLMs comuns de mercado.

4251 METRICAS DE DESEMPENHO

A acuracia é definida como a proporcao de previsdes corretas em relagdo ao total

de amostras:

TP +TN
Acurdcia = 44
AR = b UTN ¥ FP+ FN (4.4)

Onde TP representa os verdadeiros positivos, T'N os verdadeiros negativos, F'P os

falsos positivos e I'N os falsos negativos.

A precisdo mede a proporcao de previsoes positivas que sao corretas e é calculada

CcOomao:

TP
Precisao = W (45)

A revocagao, também conhecida como sensibilidade, quantifica a capacidade do

modelo de identificar corretamente as amostras positivas:

TP

—_— 4.
TP+ FN (46)

Revocacao =

O F1-score é a média harmonica entre precisao e revocagao, garantindo um balancgo

entre essas métricas:

Precisao x Revocacao

F1=2x (4.7)

Precisao + Revocacao

Adicionalmente, para a rede de segmentacao, cada valor inferido para os tokens é
submetido a um limiar de decisao de 0,95 para decisao de tokens pertencentes a um trecho
potencial FTP.

Para otimizagao do treinamento, foi utilizada a funcao de perda Binary Cross-
Entropy (BCE) na rede de segmentagao, uma vez que esta lida com a previsao de classes

binarias para cada token:

BOE =~ [ dog(p(u)) + (1 = y:)log(1 — plss)) (4.8)
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Onde N indica o niimero de amostras, y; o rétulo da instancia ¢, p(y;) a probabilidade
da instancia pertencer a determinada classe que, para o caso binario, compreende a adesao

a classe 1 ou 0.

Ja para a rede de classificacao dos trechos segmentados, a funcao de perda utilizada
foi a Categorical Cross-Entropy (CCE), adequada para a classificacao multiclasse dos

segmentos identificados:

N C
CCE = =3 > ijlog(p(yi;)) (4.9)

i=1 j=1
Onde N indica o nimero de amostras, C' o nimero de classes, y;7 um valor binario
que indica se a amostra i pertence a classe j em sua representacao one-hot, p(y;;) a

probabilidade da instancia pertencer a classe j.

4252 MODELOS CLASSICOS E LLMS PARA COMPARACAO

Por fim, a rede foi é submetida a um comparativo de modelos classicos produzidos

por uma combinatoéria dos parametros descritos na Tabela 5.

Os modelos classicos listados na Tabela 5 sao algoritmos comuns em tarefas de
classificagao textual, a saber: Logistic Regression, Naive Bayes, Random Forest (ASH-
BAUGH; ZHANG, 2024), Support Vector Machine (SVM) (POOMKA; KERDPRASOP;
KERDPRASOP, 2021) K-Nearest Neighbors (KNN) (LI et al., 2022). Esses algoritmos fo-
ram configurados a partir de diferentes combinagoes de hiperpardmetros também descritos
na Tabela 5. O modelo selecionado foi produto dessa combinatdria com o maior valor de

acuracia, métrica definida na em 4.2.5.

Além das métricas definidas para quantificar o desempenho dos modelos desenvolvi-
dos, foi construido um conjunto de agentes LLMs com o auxilio do framework LangChain

para a segmentacao de peti¢oes. Um total de quatro modelos foram utilizados nessa tarefa:
GPT-3.5, Maritalk-Sabia-3, LLaMA 3.

Cada LLM foi configurado com um prompt? elaborado a partir de experimentacoes
para garantir aderéncia as caracteristicas de segmentacao definidas neste trabalho, o
qual segue a seguinte estrutura: (1) definigdes das categorias de anotagao (fatos, teses,
pedidos), (2) instrugoes de extragido (marcar 5 primeiras e tltimas palavras de um seg-
mento), (3) critérios de priorizagao (trechos longos e coerentes), e (4) exemplo completo

de entrada/saida.

Em especial, os modelos LLaMA foram executados localmente em uma GPU

NVIDIA GeForce GTX 1650, possibilitando uma comparacao mais justa com os modelos

2 https://github.com/ThyagoFRTS/1lm-text-segmentation/blob/main/app/langconf/prompt.

py
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Tabela 5 — Modelos e hiperparametros utilizados para classificagao

Modelo Hiperparametros
Logistic Regression C = 10,01, 0,1, 1, 10]
max__iter = [300]
penalty = [12, 11]
solver = [Ibfgs, liblinear, sagal
Naive Bayes alpha = [0,01, 0,1, 0,5, 1, 2, 5]
fit_prior = [True, False]
force alpha = [True, False]

Random Forest criterion = [gini, entropy, log loss]
max_ depth = [None, 10, 20, 30, 50]
min_samples_split = [2, 5, 10]
min_samples_leaf = [1, 2, 3, 5, 10]
max_ features = [sqrt, log2, None]
n_ estimators = [10, 20, 30, 50, 100]

Support Vector Machine C = [0,1, 1, 10]
kernel = [linear, poly, rbf, sigmoid]
gamma = [scale, auto]
degree = [3, 4, 5]
coef0 = [0, 1, 2]
max__iter = [300)]
decision_ function_ shape = [ovo, ovr]

K-Nearest Neighbors n_ neighbors = [3, 5, 7, 9]
weights = [uniform, distance]
algorithm = [auto, ball tree, kd_ tree, brute]
leaf size = [5, 10, 20, 30, 50]
b= [17 2]
Fonte: Autores (2026).

hospedados em nuvem, como o GPT e o Sabid. A comparacao entre as segmentagoes
geradas por cada modelo foi realizada com base na métrica Alpha de Krippendorff
(KRIPPENDORFF, 2011), que permite avaliar a consisténcia entre anotagoes categoricas,
sendo adequada para medir a concordancia entre as saidas dos modelos e as anotagoes de

referéncias:

D,

D,
Onde D, representa a discordancia observada entre os anotadores (ou modelos, no
caso), e D, a discordancia esperada ao acaso. Valores de o proximos de 1 indicam alta
concordancia, enquanto valores préximos de 0 (ou negativos) indicam baixa ou nenhuma

confiabilidade. Na literatura, valores de o > 0,800 sdo considerados confidveis, enquanto
valores abaixo de 0, 670 indicam fraca confiabilidade (HAYES; KRIPPENDORFF, 2007). A



48 Capitulo 4. Metodologia

implementagao completa do programa de segmentacao encontra-se disponivel no repositorio
GitHub do projeto®.

4.2.6 IMPLANTACAO

A tltima etapa do processo CRISP-DM consiste na disponibilizagao dos mode-
los desenvolvidos para uso pratico. Visando a transparéncia e o compartilhamento de
conhecimento, tanto o cddigo-fonte quanto os modelos treinados serdo disponibilizados no

repositério GitHub do autor .

https://github.com/ThyagoFRTS/11lm-text-segmentation

4 https://github.com/ThyagoFRTS/petition-segmentation-ftp
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos a partir da avaliacao dos
modelos desenvolvidos para as tarefas de segmentacao e classificacdo de texto. A analise
sera dividida em duas partes principais, cada uma focada em uma das redes, de forma
a possibilitar uma discussao sobre o desempenho de cada modelo em relacao as suas

respectivas fungoes.

5.1 IDENTIFICACAO DE TRECHOS

O treinamento do modelo foi realizado com uma fracao de 80% dos dados e a fracao
restante foi destinada para validagdo. O processo de treinamento foi conduzido com um
gerador de dados que permite que os exemplos sejam processados em lotes e carregados em
tempo de execugao. A escolha do gerador também teve influéncia do formato de entrada da
rede por constituir-se de duas dimensoes varidveis (ntimero de documentos e quantidade de
blocos por documento) e uma fixa (tamanho do bloco). Para tratar essa caracteristica, os
blocos foram tratados como independentes durante o treinamento, removendo-se a no¢ao
de documentos no conjunto de dados. Essa abordagem permite o embaralhamento dos
dados sem quaisquer perdas de contexto, uma vez que os blocos ja carregam o contexto do

bloco anterior com aplicagao do janelamento.

O modelo foi treinado por 100 épocas, com monitoramento do desempenho nos
dados de validagao e treinamento. A melhor métrica F1 no conjunto de treinamento foi
de 0,990, alcancada na época 93, enquanto a melhor F1 no conjunto de validacao foi de
0,975, registrada na época 92. Em termos de perda, o menor valor no treinamento foi
de 0,028, ocorrido na época 100, e no conjunto de validagao, a menor perda foi de 0,147,
alcangada na época 98. No final do treinamento, os valores de F1 foram 0,990 no conjunto
de treinamento e 0,961 no conjunto de validacao, enquanto as perdas finais foram de 0,028
e 0,14, respectivamente. A Figura 9 mostra o comportamento da funcao de perda e da

métrica F1 ao longo de todo o treinamento.

Durante o treinamento do modelo de segmentacao, observou-se que a funcao de
perda BCE diminuiu progressivamente ao longo das épocas, enquanto o F1-score aumentou
e se estabilizou em um intervalo entre 0,8 e 1 pontos. No conjunto de validacao, a loss
também apresentou uma queda inicial, mas posteriormente passou a oscilar entre 0,2 e
0,4, enquanto o F1l-score seguiu uma tendéncia crescente e se estabilizou em um nivel

semelhante ao do conjunto de treino.

O fato do F1-score nos dados de validagao se estabilizar em um valor alto sugere

que o modelo esta conseguindo generalizar bem para novos dados. No entanto, a variacao
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Figura 9 — Treinamento e Validagdo do Segmentador
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Fonte: Autores (2026).

na loss de validacao pode indicar a presenca de instancias mais dificeis dentro do conjunto
de validacdo, que causam maior incerteza na predi¢do, em especial nos casos onde ha
sequéncias longas de trechos anotados, onde o modelo tende a inserir tokens abaixo do
limiar (0,95) no meio desses trechos, produzindo a subdivisdo desses trechos. Como a BCE
penaliza mais fortemente previsoes erradas com alta confianca, mesmo que o modelo esteja
fazendo boas predi¢oes globais, algumas incertezas em exemplos especificos podem resultar

nessa oscilagao.

Ademais, observa-se uma queda gradual na perda durante as primeiras épocas,
indicando uma dificuldade da rede em identificar os limites dos segmentos e a quantidade
de tokens pertencentes corretamente. Esse comportamento, embora melhor tratado nas

épocas subsequentes, pode ser observado na Figura 10.

Figura 10 — Trecho Anotado x Saida do Modelo (Decodificado)

= Trecho real

["art 186 aquele que por acao ou omissao voluntaria negligencia ou imprudencia violar direito ou causar prejuizo a outrem ainda que
exclusivamente moral comete ato ilicito’,
"art 62 vi a efetiva prevencao e reparacao de danos patrimoniais e morais individuais coletivos e difusos’,
entemente da existencia de culpa pela reparacao dos danos causados aos consumidores
cos bem como por informacoes ins tes ou inadeq ua fruicao e ricos

discriminado patente esta o direito pleiteado uma vez que o requerido infringiu todos os preceitos ais acima destacados a
iletrada que nao sabe ler nem es er somente se obriga contratualmente por instrumento publico sendo nulo o contrato que
analfabeto atraves de impressao di estemunhas instrumentarias porque o documento particular para ser valido deve ser nr
firmado ou somente firmado pelo signatario cc art 221 12 parte’,

‘pois a requerida ainda continua efetuando os indevidos descontos do']

= Trecho inferido

[ "##e que por acao ou omissao voluntaria negligencia ou imprudencia violar direito ou causar prejuizo a outrem ainda que exclusivamente
moral comete at’,

‘efetiva \ ao e reparacao de danos patrimoniais e morais individua®,

"#tor de cos responde independentemente da existencia de culpa pela reparacao dos danos causados aos consumidores por defeitos
relativos a prestacao dos se bem como por informacoes insuficientes ou inadequados bre sua fruicao e ricos conforme

discriminado patente esta o direito pleiteado uma vez que o requerido infringiu todos o 2ceitos legais acima des’,

"iletrada que nao sabe ler nem escrever somente se obriga contratualmente por instrumento publico sendo nulo o contrato que se vincula
analfabeto atraves de impressao digital e stemunhas instrumentarias porque o documento particular para ser valido deve ser redigido e
firmado ou somente firmado pelo signatario cc’,

‘##rida ainda continua efetuando os indevidos des']

Fonte: Autores (2026).
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A utilizagdo do BERT para tokenizacao foi eficaz na identificacdo de palavras
complexas, com a marcacao “##” indicando palavras que foram divididas em dois ou mais
tokens, o que é caracteristico deste modelo. No entanto, observou-se uma tendéncia ao corte
abrupto das palavras e dos segmentos, especialmente quando o modelo encontrou palavras
que exigiam multiplos tokens. Por exemplo, trechos como “fornecedor de servico” e “a
requerida ainda continua efetuando” foram segmentados de forma incompleta, resultando
em palavras truncadas, como “##or” e “#+#rida”, que indicam uma quebra inadequada
nas palavras. Além disso, o modelo apresentou dificuldades ao segmentar o inicio das frases
de forma precisa, perdendo o contexto de palavras-chave importantes, como “art 186", o

que pode afetar a compreensao e a precisao da segmentacao.

As segmentagoes inferidas foram contrastadas com as produzidas pelos LLMs e
estao apresentadas na Tabela 6, a qual mostra a média do valor a das anotagoes de 20
documentos de avaliacao. Na literatura, valores de o > 0,800 sao considerados confiaveis,
enquanto valores abaixo de 0,667 indicam fraca confiabilidade (KRIPPENDORFF, 2011).
Para fins de andlise, a segmentacao denominada SegNetF'TP corresponde a fusao da rede de
segmentacao e da rede de classificacao desenvolvidas neste trabalho. A Tabela 6 apresenta
os valores de « obtidos ao comparar anotagoes geradas por LLMs (GPT, Sabid, LLaMA),
por sua combinagdo, e pela arquitetura proposta neste trabalho (SegNetFTP), todas em

relacdo a anotacdo manual de referéncia:

Tabela 6 — Média de valores de Krippendorfl’s Alpha para diferentes combinacoes de anotadores comparadas
a anotacao manual

Comparacao «

GPT vs. Manual -0,002
Sabia vs. Manual -0,001
LLaMA vs. Manual 0,015
GPT + Sabid + LLaMA 0,034
GPT + Sabid + LLaMA + SegNetFTP 0,029
GPT + Sabia + LLaMA + SegNetFTP vs. Manual 0,074
SegNetFTP vs. Manual 0,634

Fonte: Autores (2026).

Observa-se que todos os modelos de linguagem natural (LLMs), tanto isoladamente
quanto em combinacao, apresentaram niveis de concordancia extremamente baixos em
relacdo a anotacdo humana, com alphas proximos de zero ou até negativos. O LLaMA
apresentou o valor mais alto entre os LLMs (0,0146), mas ainda muito distante dos niveis

minimos aceitaveis.

A combinacgao entre os trés LLMs nao trouxe ganhos (a = 0,0400), e a inclusao da
SegNetFTP nessa combinagao tampouco resultou em melhorias significativas (o = 0,0287).

Mesmo a inclusao da anotacao manual ao grupo elevou o alpha para apenas 0,0736, um
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incremento modesto e ainda insuficiente.

O tnico resultado que se destaca é o obtido pela comparacao direta entre a
arquitetura SegNetF'TP e a anotagdo manual (o = 0,6337), indicando um grau de
concordancia consideravelmente superior ao observado com os LLMs. Embora este valor
ainda esteja abaixo do limiar de 0,800 recomendado, representa um avanco notavel em
relagao as abordagens baseadas exclusivamente em LLMs.

Além disso, o valor intermediario de o também aponta para limitagoes que podem
estar relacionadas a fatores como a ambiguidade intrinseca da tarefa, eventuais inconsis-

téncias na propria anotacao de referéncia, ou limitagdes na abrangéncia e balanceamento
no conjunto de treinamento.

5.2 CLASSIFICACAO DE TRECHOS

De maneira similar a rede de segmentacao, o treinamento do modelo de classificagao
também foi realizado com a distribuicao de dados de 80% para treino e e 20% validacao.
Dentre as 300 épocas de treinamento, a maior acuracia observada foi de 0,995 para dados
de treinamento e 0,949 para validacao, enquanto as menores perdas foram de 0,112 para

treino e 0,335 para validagdo. A Figura 11 exibe o comportamento da perda e acuracia ao
longo das épocas.

Figura 11 — Treino e Validagdo do Classificador
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Fonte: Autores (2026).

De acordo com a Figura 11, a curva de aprendizado mostra que o modelo comeca
a convergir nas primeiras 20 épocas, sugerindo que o treinamento adicional nao resultaria
em melhorias significativas. No entanto, a menor perda de validagdo s6 ocorre na época

64, sugerindo que a acuracia estabilizou rapidamente, mas a funcao de perda ainda nao se
encontrava em seu minimo local.
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Esse comportamento ¢é refletido também na matriz de confusdo apresentada na
Figura 12 e 13, as quais fornecem uma visao detalhada dos desempenhos dos modelos
em relagao as classes Fato, Tese e Pedido. Apesar da SegNetFTP ter atingido um bom
nivel de acuracia em seu treinamento, os erros de classificacdo, especialmente entre Fato e
Pedido, sugerem que ha nuances que o modelo ainda precisa aprender, o que pode estar
relacionado a complexidade do proprio problema, uma vez que os modelos classicos também

demonstraram as mesmas dificuldades, e a rapidez com que o modelo se estabilizou.

Figura 12 — Matriz de Confusao

Matriz de Confusao
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Fonte: Autores (2026).

|
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A Figura 13 apresenta as matrizes de confusao de todos os modelos classicos
utilizados para comparacio, bem como a do modelo proposto. E possivel observar que,
embora métodos como SVM, Naive Bayes e Logistic Regression obtenham desempenhos
proximos, nao apresentam a mesma consisténcia do SegNetFTP na classificacao correta
das trés classes. Ao analisar os valores das matrizes, nota-se que o KNN apresentou
alta taxa de erros na classe Fato (18 trechos classificados incorretamente como Tese),
possivelmente em razao de sua dependéncia de medidas de distancia, que tornam o
algoritmo sensivel a representagoes textuais de alta dimensionalidade e a sensibilidade
de conjunto de palavras que comumente aparecem diferentes classes. Por outro lado, o
Random Forest, apesar de reduzir drasticamente os erros na classe Fato em relacao ao
KNN, ainda apresentou confusoes entre Fato e Pedido. Esse comportamento pode estar
relacionado a forma como o modelo combina previsoes de varias arvores de decisao. Em
trechos cujo contetdo apresenta caracteristicas mistas das duas classes, diferentes arvores
podem chegar a conclusoes distintas, e a votacao final pode resultar na classificacao

incorreta.

O SVM e o Naive Bayes apresentaram desempenho intermediario, com o SVM

errando principalmente entre Fato e Pedido (5 ocorréncias) e o Naive Bayes apresentando
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poucos erros na classe Tese (3 casos), o que pode ser explicado pela suposigao de indepen-
déncia entre as palavras, limitando sua capacidade de capturar dependéncias contextuais
mais complexas. J& a Logistic Regression apresentou resultados proximos aos do modelo
proposto, com confusdes restritas as classes Fato e Pedido, sugerindo que modelos lineares
conseguem capturar padroes relevantes quando as classes sdo bem separaveis, mas nao

necessariamente as nuances semanticas mais sutis.

Por fim, o SegNetFTP, embora apresente alguns erros entre Fato e Pedido (3 e 2
ocorréncias, respectivamente), mantém um desempenho mais equilibrado nas trés classes,
indicando que arquiteturas baseadas em redes podem lidar melhor com a variabilidade
linguistica dos textos juridicos e a ambiguidade de termos que aparecem em contextos

multiplos.

Figura 13 — Matrizes de Confusio
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Fonte: Autores (2026).

A partir da matriz de confusao 12, é possivel observar que a SegNetFTP tem um
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bom desempenho geral, com alta taxa de acerto nas classes Tese (22 de 22) e Pedido (43
de 45). No entanto, existem algumas dificuldades em classificar corretamente a classe Fato,
com 3 erros de classificacao para Pedido e 3 para Tese. Esse comportamento pode estar
relacionado a similaridade entre trechos mais longos, os quais podem apresentar topicos de
mais de uma classe, onde certas palavras ou frases podem ser ambiguas. A classe Pedido,
por exemplo, tende a apresentar termos relacionados a servicos ou pagamentos, que o

modelo pode associar erroneamente ao Fato, como mostrado na Tabela 7.

Tabela 7 — Exemplos de Erros de Classificacao

Classe
Predita

ressaltese conforme explicado ligacao autora Fato Pedido
so contratou plano virtude aparelho ortodon-

tico atendente confirmou garantiu cobertura

toda colocacao tratamento plano.

Texto Classe Real

evidente ilegalidade propaganda promovida Fato Pedido
re alem agressiva coercitiva relacao clientes

evidencia risco vazamento dado pode evitado

caso cliente promova pagamento taxa em ser-

vicos site questao...

parte demandada responsavel legal imovel nu- Fato Pedido
mero condominiorequerente nesta condicao

responsavel pelao pagamento despesas contri-

buicoes condominiais...

manutencao referida constricao contas desta Pedido Fato
requerente deve classificada indevida sendo

assim medida rigor deflagracao provimento ju-

risdicional venha possibilitar liberacao contas

questao.

enquanto magistrado servidor autorizado nao Pedido Fato
determinarem desbloqueio transferencia valo-

res permanecem bloqueados contas aplicacoes

financeiras atingidas ressalvada hipotese ven-

cimento contrato aplicacao financeira...

Fonte: Autores (2026).

Nos exemplos apresentados, o modelo classifica erroneamente como Pedido trechos
que descrevem fatos geralmente quando hé palavras associadas a transagoes financeiras ou
servigos. Isso ocorre no trecho 1, onde o modelo confunde o fato de um contrato com um
pedido de cobertura de tratamento. Esse padrao sugere que o modelo tem uma tendéncia
a associar palavras-chave como “plano”, “pagamento” e “cobertura” a solicitagoes, o
que reforga a hipotese de que o modelo pode estar influenciado por um viés semantico
relacionado ao contexto dos servicos juridicos. Por outro lado, nos casos em que a classe
Pedido é classificada como Fato, como no exemplo 4, o modelo pode estar confundindo

termos relacionados a ordens judiciais ou solicitagoes com declaracgoes de fato, evidenciando
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a complexidade da tarefa de discriminar entre os dois tipos de segmentos. J4 o exemplo
5 representa uma falha na recuperacgao de seu rétulo nao corrigido na fase de validagao,
o trecho representa um paragrafo do regulamento BACENJUD! e serve para embasar o

entendimento da tese defendida pelo autor.

Tabela 8 — Acuracia dos Modelos de Classificaciao

Modelo Acuracia
KNN 0,357
Random Forest 0,878
SVM 0,888
Naive Bayes 0,908
Logistic Regression 0,918
SegNetFTP 0,949

Fonte: Autores (2026).

Os resultados quantitativos indicam que, embora o modelo SegNetFTP tenha
obtido a melhor acuracia geral, a diferenca para métodos tradicionais, mesmo que superior,
nao foi expressiva. Esse comportamento sugere que, para a tarefa de classificacao de trechos
juridicos, modelos mais simples podem capturar padroes relevantes de forma competitiva,
especialmente em cenarios com dados limitados. No entanto, a maior flexibilidade do
SegNetF'TP pode oferecer vantagens em bases de dados mais extensas ou heterogéneas,

onde a complexidade semantica tende a ser ainda maior.

L https://www.tjsc.jus.br/web/corregedoria-geral-da-justica/bacenjud
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivos: (i) realizar um levantamento das principais
técnicas de segmentagao textual na literatura; (ii) preparar um conjunto de dados especifico
de petigoes iniciais com anotagoes para os segmentos fato, tese e pedido; (iii) implementar
e avaliar modelos de redes neurais para segmentagao textual; (iv) implementar e avaliar
modelos para classificagdo dos segmentos em FTP; e (v) comparar o desempenho dos

modelos propostos com abordagens classicas e modelos de linguagem de grande porte
(LLMs).

Os resultados obtidos indicam que os objetivos foram plenamente alcancgados.
A arquitetura proposta para a segmentacao de peti¢oes iniciais em fato, tese e pedido
demonstrou ser capaz de se adaptar a tarefa, apresentando resultados consistentes na
delimitacao dos segmentos textuais. O modelo alcangou um F1-score de 0,975 nos dados
de validagado, confirmando sua viabilidade para tarefas de segmentacdo semantica em
textos juridicos para essas 3 categorias em peti¢oes iniciais. Esses resultados indicam que
a SegNetFTP ¢é capaz de identificar de forma consistente os limites entre os segmentos,

mesmo em cenarios de variacao estilistica e estrutural.

A analise dos padroes probabilisticos revelou que a probabilidade de uma palavra
ser o inicio de um segmento aumenta nas proximidades das marcacoes de inicio e diminui
ao se aproximar do término do segmento, o que sugere que o modelo consegue captar
indicios estruturais da segmentacdo seméantica. Observou-se também que, em alguns casos,
o inicio e o término de segmentos coincidiram com palavras representadas por mais de um

token, sugerindo que a tokenizacdo adotada pode influenciar na precisao das marcagoes.

Além disso, os vieses dos anotadores influenciaram na granularidade do modelo.
Diferencas na interpretacao dos critérios de anotacao, em especial na granularidade dos
textos, levaram a variagoes nos padroes de segmentacao, refletindo a subjetividade in-
trinseca ao processo manual de anotacao e influenciando o modelo a produzir sequéncias
de baixa granularidade. Esse fator deve ser considerado em futuras melhorias do modelo,
seja por meio de refinamentos nas diretrizes de anotac¢ao, como na definicao de procedi-
mentos para selecionar trechos dentro de um paragrafo, ou pela adogao de técnicas que
reduzam a dependéncia desses vieses, especialmente no que diz respeito a granularidade

das segmentagoes.

A comparacao com LLMs populares demonstrou que os modelos de linguagem
capturam bem os topicos e argumentos do texto; no entanto, possuem um alto carater
interpretativo, sugerindo que nao performam bem para tarefas em que a fidelidade do

texto é importante. A SegNetF'TP, por outro lado, demonstrou viabilidade para esse tipo
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de tarefa.

O uso de janelas deslizantes com sobreposicdo contribuiu diretamente para a
manutenc¢ao da coeréncia entre segmentos, permitindo ao modelo explorar padroes internos
ao texto e preservar a continuidade da segmentagao, mesmo sem mecanismos explicitos

para considerar blocos anteriores.

No tocante a classificacao dos segmentos em fato, tese e pedido, o modelo neural
alcancou acuracia de 0,949, representando um aumento de 0,030 pontos em relagao ao
Logistic Regression, modelo classico de classificacao mais bem ajustado a tarefa de classifi-
¢ao, confirmando sua viabilidade para tarefas de categorizacao textual em documentos

juridicos.

Por fim, o modelo ainda apresenta possibilidades de aprimoramento. Futuras versoes
podem explorar abordagens que levem em conta o contexto global do documento, integragao
de técnicas de pds-processamento para ajuste fino das marcagoes e estratégias para mitigar
a influéncia da tokenizagao na segmentacao. Essas melhorias podem contribuir para a
obtencao de resultados mais precisos e alinhados com a estrutura dos documentos juridicos

analisados.
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