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Resumo

O sistema judiciario brasileiro é caracterizado por um extenso volume de documentos e lin-
guagem altamente técnica, o que demanda métodos eficientes para automatizar a analise
de textos juridicos. O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER), que identifica
elementos como leis, tribunais e atores juridicos, representa um desafio significativo nesse
contexto. Embora o NER em portugués ainda seja pouco explorado, diversas abordagens,
incluindo modelos estatisticos, redes neurais e transformers, tém sido investigadas. No
entanto, esses estudos frequentemente carecem de comparagoes abrangentes entre difer-
entes modelos e conjuntos de dados. Este estudo aborda essa lacuna apresentando uma
avaliagdo comparativa abrangente de modelos NER no dominio juridico brasileiro, anal-
isando os conjuntos de dados publicos disponiveis: LeNER-BR (acérdaos), CDJUR-BR
(sentengas criminais) e UlyssesNER-BR (textos legislativos). Foram avaliados 23 modelos
no total, considerando suas versées puras e variagoes combinadas com camadas BiLSTM,
CRF, CNN e IDCNN. O conjunto abrange abordagens classicas (CRF, BiLSTM), basea-
dos em transformers (BERT, XLNet, ELECTRA) e hibridas. O estudo avaliou o desem-
penho usando métricas de Precision, Recall e F'1-Score, combinadas com testes estatisticos
de Friedman e Nemenyi para identificar diferencas significativas. Os resultados indicam
que abordagens hibridas superam consistentemente os modelos isolados, com destaques
especificos por conjunto: BERT-BILSTM-CRF alcancou o F1-Score de 0,9440 no LeNER-
BR, BERT-CRF atingiu 0,8020 no UlyssesNER-BR e BERT-BIiLSTM obteve 0,8800 no
CDJUR-BR. Testes estatisticos confirmaram diferengas significativas (p < 0,05) entre os
modelos hibridos e suas contrapartes cldssicas. A andlise por entidade revelou que trans-
formers puros se destacam em entidades semanticamente ricas, enquanto as abordagens
hibridas sao superiores para categorias com dependéncias sequenciais, demonstrando que

a escolha da arquitetura deve considerar a natureza especifica de cada corpus juridico.

Palavras-chave: Reconhecimento de Entidades Juridicas, Abordagem Hibrida, Dominio

Juridico Brasileiro, Modelos de Linguagem
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Abstract

The Brazilian judicial system is characterized by a vast volume of documents and highly
technical language, demanding efficient methods to automate the analysis of legal texts.
Named Entity Recognition (NER), which identifies elements such as laws, courts, and le-
gal actors, represents a significant challenge in this context. Although NER in Portuguese
is still relatively unexplored, several approaches, including statistical models, neural net-
works, and transformers, have been investigated. However, these studies often lack com-
prehensive comparisons between different models and datasets. This study addresses this
gap by presenting a comprehensive comparative evaluation of NER models in the Brazil-
ian legal domain, analyzing the publicly available datasets: LeNER-BR (court decisions),
CDJUR-BR (criminal sentences), and UlyssesNER-BR (legislative texts). A total of 23
models were evaluated, considering their pure versions and variations combined with Bil-
STM, CRF, CNN, and IDCNN layers. The set encompasses classical (CRF, BiLSTM),
transformer-based (BERT, XLNet, ELECTRA), and hybrid approaches. The study evalu-
ated performance using Precision, Recall, and F1-Score metrics, combined with Friedman
and Nemenyi statistical tests to identify significant differences. The results indicate that
hybrid approaches consistently outperform stand-alone models, with specific highlights
per set: BERT-BIiLSTM-CRF achieved an F1-Score of 0.9440 on LeNER-BR, BERT-CRF
reached 0.8020 on UlyssesNER-BR, and BERT-BiLSTM obtained 0.8800 on CDJUR-BR.
Statistical tests confirmed significant differences (p < 0.05) between the hybrid models
and their classical counterparts. Entity analysis revealed that pure transformers excel
in semantically rich entities, while hybrid approaches are superior for categories with se-
quential dependencies, demonstrating that the choice of architecture should consider the

specific nature of each legal corpus.

Keywords: Legal Entity Recognition, Hybrid Approach,Brazilian legal domain, Lan-
guage Models
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Capitulo 1
Introducao

O sistema de justica do Brasil é complexo, composto por véarias instancias e tribunais,
cuja funcao é assegurar a implementacao da Constituicao, das leis e dos direitos basicos
dos cidadaos. O sistema ¢ organizado de maneira hierarquizada, com cortes como o
Supremo Tribunal Federal (STF)!, o Superior Tribunal de Justiga (STJ)?, os tribunais de
Justica estaduais e entidades especializadas como o Tribunal de Contas da Uniao (TCU)?
e os Ministérios Publicos (MPs)?, que exercem fungdes vitais na supervisao e controle da,
gestao publica. A justica no Brasil se baseia nos principios da transparéncia, acessibilidade
e seguranca juridica, visando garantir que todos os cidadaos possam ter acesso a justica
e compreender a operagao das instituigoes [3].

A eficiéncia e a agilidade no manejo de informacoes juridicas sdo indispensaveis di-
ante do crescente volume de casos e da complexidade das questoes legais, que demandam
ferramentas capazes de aprimorar o acesso a justica [4]. Nesse cendrio, a aplicacao de
tecnologias baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN) destaca-se como uma solugdo promissora, especialmente na anélise de grandes
volumes de dados, como sentengas judiciais, pareceres e normativas [5].

Entre as diversas técnicas de PLN, o Named Entity Recognition (NER) destaca-se,
no dominio juridico, por sua capacidade de identificar e classificar automaticamente
elementos-chave em documentos legais, como nomes de partes, artigos de lei, datas e
precedentes juridicos [6]. Ao automatizar essas tarefas, o NER nao apenas aprimora a
pesquisa e o monitoramento de questoes legais, mas também promove um acesso mais efi-
ciente a informagoes, beneficiando profissionais do Direito, como advogados, magistrados

e promotores, bem como a sociedade em geral [6, 7].

Thttps://portal.stf.jus.br/

2https:/ /www.stj.jus.br /sites/portalp /Inicio
3https://sites.tcu.gov.br/
4https://www.cnmp.mp.br/portal /



O uso de abordagens classicas, como o Conditional Random Fields (CRF) [8], as Re-
des Long Short-Term Memory (LSTM)[9] e Bidirecional LSTM (BiLSTM) [10], para a
tarefa NER, tem mostrado eficiéncia em gerenciar a complexidade e o contexto dos tex-
tos legais. Essas tecnologias possibilitam a identificacdo de entidades em textos extensos
e complexos, como as sentencas emitidas pelo STF ou pelo STJ, de maneira precisa e
contextualizada [11]. Ademais, modelos de linguagem baseados em transformers, como o
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), conseguem identificar
sutilezas e conexoOes entre as entidades, aprimorando a compreensao de textos legais e
a implementagdo da lei [6]. Mais recentemente, variantes e adaptagoes desses modelos,
como o BERTimbau [12] e o Legal-BERT [13], além de arquiteturas como o XLNet [14] e
FELECTRA [2], tém sido exploradas para o portugués juridico, demonstrando avangos sig-
nificativos na captura de especificidades linguisticas e contextuais. Paralelamente, abor-
dagens baseadas em redes neurais convolucionais (CNN) e Iterated Dilated Convolutional
Neural Networks (IDCNN) [1] tém mostrado eficdcia na extracao de caracteristicas locais
e globais em sequéncias textuais, oferecendo um equilibrio entre custo computacional e
capacidade de modelagem de contexto.

A introducdo do NER no cenario juridico do Brasil tem um efeito notavel, princi-
palmente em relagdo a transparéncia e rapidez na supervisao de decisdes. Por exemplo,
decisoes do STF sobre questoes constitucionais ou do STJ sobre assuntos infraconstitucio-
nais podem ser examinadas de forma mais 4gil, identificando os precedentes que orientarao
julgamentos e decisoes subsequentes. Esta automatizaca simplifica a identificacao de ar-
tigos legais relevantes e precedentes pertinentes, aprimorando a atividade de advogados,
magistrados e até mesmo dos MPs [13, 15].

Através do uso de abordagens de NER, podemos obter automaticamente informagoes
sobre casos, identificando, por exemplo, as agoes de protecao tomadas e os precedentes
pertinentes. Este tipo de abordagem simplifica o acesso a justica para as vitimas e pos-
sibilita um monitoramento mais eficiente das politicas governamentais de protegao [4].
Assim, a implementagao do NER no sistema judicial do Brasil ndo s6 acelera e simplifica
0 acesso a justica, como também reforca a transparéncia e a efetividade das sentencas
judiciais. O uso de modelos como BERT, LSTM e CRF nao apenas aprimora a andlise
de grandes volumes de dados juridicos, mas também auxilia na construgdo de um sistema
judicial mais acessivel, agil e equitativo para todos os cidadaos [15, 7.

A aplicagao e validacao das técnicas de NER discutidas dependem fundamentalmente
da utilizacdo de bases de dados juridicas adequadas, que sejam representativas da com-
plexidade do judiciario brasileiro. Para este fim, o trabalho se apoiarda em dataset con-
solidados no dominio juridico. Entre eles, destacam-se o LeNER-BR, que oferece textos

judiciais focados em decisoes do STJ e STF; o UlyssesNER-Br, focado especificamente



em documentos legislativos; e o CDJUR-BR, que amplia o escopo com acérdaos de dife-
rentes instancias. A escolha desses recursos anotados é crucial, pois permite nao apenas o
treinamento supervisionado e a avaliagao rigorosa de modelos como BERT e LSTM, mas
também assegura que os resultados obtidos tenham relevancia pratica e validade para a

analise do sistema de justica, fortalecendo a busca por maior transparéncia e eficiéncia.

1.1 Justificativa

Apesar dos avangos observados em dmbitos internacionais (sobretudo na lingua inglesa), a
tarefa de NER em lingua portuguesa ainda enfrenta desafios severos, conforme apontado
por Silveira et al. (2023) [13]. Historicamente, os modelos aplicados ao portugués enfren-
tam dificuldades para atingir o estado da arte devido a escassez de dados anotados em
volume suficiente e a caréncia de ferramentas altamente especializadas para o idioma [11].
Embora existam pesquisas relevantes voltadas ao cendrio nacional [16, 17, 7, 15, 18, 19],
uma parcela consideravel restringe-se ao uso de abordagens isoladas ou tradicionais que
demonstram limitagoes para capturar as ricas nuances do jargao juridico brasileiro.

Além disso, o contexto juridico brasileiro exige uma compreensao mais profunda das
entidades e das relagoes descritas nos textos, o que aumenta a complexidade da tarefa.
Embora existam pesquisas voltadas ao NER em portugués [16, 17, 7, 15, 18, 19], muitas
delas ainda utilizam abordagens classicas. Apesar de oferecerem resultados promissores
em algumas situagoes, essas abordagens demonstram limitagoes ao capturar as nuances e
especificidades do idioma.

Historicamente, a tarefa de NER tem sido amplamente explorada por meio de aborda-
gens classicas, como os modelos de CRF e Redes Neurais Recorrentes (RNN), incluindo
variantes como LSTM e BiLSTM. Essas técnicas se destacam pela robustez e capacidade
de capturar padroes sequenciais em diferentes dominios. Mais recentemente, os modelos
baseados em transformers, como o BERT e suas variantes (e.g., BERTimbau, Legal-BERT,
XLNet, ELECTRA), tém redefinido o estado da arte em NER. Esses modelos sdo notéveis
por sua capacidade de capturar contextos complexos e relagoes linguisticas profundas, su-
perando as limitagoes das abordagens classicas. No contexto brasileiro, modelos ajustados
para o portugués, como o BERTimbau, tém sido empregados com sucesso em tarefas de
PLN [12]. Além dos transformers, arquiteturas baseadas em CNN e IDCNN tém se des-
tacado pela eficiéncia computacional e pela capacidade de modelar dependéncias de longo
alcance com camadas convolucionais dilatadas, sendo particularmente tteis em cenarios
com restrigoes de recursos [1].

No dominio juridico em portugués, a literatura ainda apresenta lacunas importantes,

sendo a principal delas a auséncia de comparacoes sistematicas entre abordagens clés-



sicas, abordagens estado da arte baseadas em transformers, arquiteturas convolucionais
modernas (CNN, IDCNN) e abordagens hibridas que combinam essas familias. Docu-
mentos legais brasileiros apresentam desafios especificos, como a terminologia altamente
técnica e o grande volume de texto ndo estruturado, o que pode afetar a eficacia de di-
ferentes técnicas de NER. Diante disso, este trabalho propoe uma avaliacdo sistematica
de multiplas configuragoes de modelos: (i) abordagens cldssicas isoladas (CRF, BiLSTM,
BiLSTM-CRF); (ii) abordagens baseadas em transformers isoladas (BERT, BERTim-
bau, Legal-BERT, XLNet, ELECTRA); (iii) abordagens baseadas em CNN e IDCNN; e
(iv) abordagens hibridas que integram representagoes contextuais de transformers com
decodificagao estruturada por CRF ou camadas recorrentes/convolucionais (e.g., BERT-
CRF, BERT-BIiLSTM-CRF, XLNet-CRF, ELECTRA-IDCNN-CRF). A integracao nes-
sas arquiteturas hibridas busca explorar o melhor de miltiplos mundos: a capacidade dos
transformers de captar contextos profundos e informacoes semanticas ricas, a eficiéncia
na extracao de caracteristicas locais e a eficacia dos modelos estruturados em modelar de-
pendéncias de saida e transigoes entre rotulos. Com isso, espera-se superar as limitagoes
de cada abordagem de forma isolada e avancar na aplicacdo em portugués brasileiro.

A viabilidade de conduzir a avaliagdo sistematica que este trabalho propde, entre
abordagens classicas, baseadas em transformers, convolucionais e hibridas, s6 se tornou
possivel gracas ao surgimento de dataset juridicos robustos para o portugués. A existéncia
de bases como o LeNER-BR [7], o UlyssesNER-Br [16, 19] e o CDJUR-BR [15] viabiliza
a analise comparativa de diferentes arquiteturas de modelos nos contextos judicial e le-
gislativo, abrangendo suas nuances e estilos textuais especificos. Mais do que apenas
fornecer dados, a variedade desses conjuntos, que englobam desde pecas processuais va-
riadas até acordaos especificos do STF, cria o ambiente controlado necessario para uma
analise comparativa rigorosa. Portanto, ao empregar esses recursos, este estudo consegue
enderecar a lacuna central da literatura: a falta de uma anélise comparativa aprofundada
e multiarquitetural, fundamentada em um espectro representativo de documentos legais

brasileiros, para determinar o real estado da arte da tarefa de NER.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal realizar uma avaliagao sistematica e compara-
tiva do desempenho de diferentes abordagens para a tarefa de NER em textos juridicos
em lingua portuguesa, abrangendo abordagens classicos, baseados em transformers e hi-
bridas que combinam essas familias. A andlise busca identificar quais configuragdes sao
mais adequadas para lidar com as especificidades e desafios do dominio juridico brasileiro,

contribuindo para o avango do estado da arte.



Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

 Realizar um estudo aprofundado das principais abordagens cléssicas (CRF, BiLSTM,
BiLSTM-CRF), baseadas em transformers (BERT, BERTimbau, Legal-BERT, XL-
Net, ELECTRA) e convolucionais (CNN, IDCNN) aplicadas a tarefa de NER, identi-

ficando suas capacidades, limitacoes e adequacao ao dominio juridico em portugués.

e Propor e implementar abordagens hibridas que combinem representacoes contex-
tuais de modelos transformers ou convolucionais com decodificadores estruturados
(CRF) ou camadas recorrentes, tais como BERT-CRF, BERT-BiLSTM-CRF, XL-
Net-CRF, ELECTRA-IDCNN e CRF.

o Avaliar e comparar, de forma sistematica e com rigor metodolégico, o desempenho
de todas as abordagens classicas, transformers e hibridas, utilizando dataset de
referéncia do dominio juridico brasileiro LeNER-BR, UlyssesNER-Br e CDJUR-BR,
empregando métricas consolidadas e andlise estatistica para verificar a significancia

das diferencas observadas.

o Analisar a influéncia das caracteristicas especificas de cada datasets (tipo de docu-
mento, dominio, estilo de anotagdo) no desempenho dos diferentes modelos, forne-

cendo insights sobre a generalizacao e a robustez das abordagens investigadas.

1.3 Hipodtese

A aplicagdo de abordagens hibridas, que combinam modelos baseados em transformers
(como BERT, XLNet e ELECTRA) com decodificadores estruturados por CRF, permite
alcangar melhores desempenhos na tarefa de NER em lingua portuguesa no dominio ju-
ridico em relacdo as abordagens classicas isoladamente. Adicionalmente, espera-se que
arquiteturas que incorporam camadas intermediarias (BiLSTM ou IDCNN) entre o enco-

der e o CRF apresentem ganhos adicionais em dataset com maior complexidade estrutural.

1.4 Estrutura do Trabalho

Os demais capitulos estao organizados da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a funda-
mentacao tedrica do trabalho, abordando os principais conceitos relacionados a tarefa de
NER, e o Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados; o Capitulo 4 trata da proposta
de pesquisa, contendo a proposta da pesquisa, a metodologia e os procedimentos seguidos
para obter os resultados; o Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos a partir do processo
de avaliacao dos modelos; e, por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes do trabalho, a

contribuic¢ao e as limitagoes e os trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam a presente pesquisa, com o
objetivo de contextualizar e aprofundar os principais conceitos e abordagens relacionados
ao NER. Inicialmente, na Secdo 2.1, sdo discutidas as defini¢oes centrais de Entidades
Nomeadas (EN), contemplando sua evoluc¢ao conceitual, os esquemas de anotagdo comu-
mente utilizados, os desafios especificos impostos por dominios especializados, como o
juridico, e a importancia da construcao de corpora anotados de qualidade.

Em seguida, na Secao 2.2, sdo explorados os principais modelos aplicados ao NER,
desde abordagens estatisticas classicas até as mais recentes arquiteturas baseadas em
deep learning e transformers. Ao reunir essas dimensoes, conceitual, técnica e aplicada, o
capitulo fornece o embasamento necessario para compreender os métodos adotados e os

experimentos desenvolvidos ao longo deste trabalho.

2.1 Definicao de Entidades Nomeadas

O NER estabelece-se como uma subarea crucial do PLN, dedicada a tarefa de identificar
e classificar instancias de entidades predefinidas em textos. Sua funcdo é fundamental
para a extracao de informacao, pois habilita a identificagdo automatizada de conceitos de
relevancia em grandes volumes de dados nao estruturados [20, 21]. A conceituacao seminal
da drea remonta a Grishman & Sundheim (1996) definiram o NER primordialmente como
o processo de reconhecer nomes préprios, categorizados em tipos como “pessoas”, “locais”
e “organizagoes” [22]. Foi nesse contexto que o NER se consolidou como uma ferramenta
indispensavel para a extragao automatica de informagoes de fontes textuais, como diarios
oficiais e paginas da web.

Do ponto de vista formal, a tarefa de NER pode ser descrita como a geracao de
uma sequéncia de tuplas do tipo ([;,Iy,t) a partir de uma sentenca de entrada s =

{wy,ws, ..., wn}. Nesta representacao, I; e Iy denotam os indices inicial e final dos tokens



que compdem a entidade, enquanto t indica seu tipo seméantico [6]. Essa transformagao
de texto livre em dados estruturados é o que possibilita uma classificacao precisa das
entidades reconhecidas, permitindo uma interpretacao semantica mais acurada por parte
dos sistemas computacionais. A Figura 2.1 oferece uma ilustragao pratica desse processo,
exemplificando como um modelo genérico de NER identifica trés entidades distintas em

uma sentenca e as representa por meio de tuplas.

Bruna Maria Lopes mora em

wq w2 w3
Taguatinga,Distrito Federal .
Weg wr
s = <w1,w2,w3,...,wN>

Reconhecimento de entidade Nomeada
<Ii7 Ifa t>

<w1, w3, PESSOA> — Bruna Maria Lopes
<w6, we, LOCAL> — Taguatinga
<w7, wg, LOCAL> — Distrito Federal

Figura 2.1: Exemplo de um modelo genérico de NER

A operacionalizacao eficaz do NER por modelos computacionais depende fundamen-
talmente do uso de esquemas de anotacao padronizados. Tais esquemas impoem uma
estrutura aos dados de treinamento, reformulando o problema de NER como uma tarefa
de classificagdo de sequéncias, o que facilita a identificacdo precisa dos limites das enti-
dades. O formato Inside, Outside, Beginning (I0B), proposto por Ramshaw & Marcus
(1995), é um dos mais candnicos, utilizando a etiqueta “B” (Beginning) para marcar o
inicio de uma entidade, “I” (Inside) para os tokens subsequentes da mesma entidade, e
“O” (Outside) para palavras que ndo pertencem a nenhuma entidade [23]. Esse padrao
cria uma representacao sequencial que os modelos podem aprender e replicar. Existem
variacoes importantes desse esquema, como 10B2, Beginning, Inside, Outside, End, Sin-
gle (BIOES) e Beginning, Inside, Last, Outside, Unit (BILOU) [24]. A escolha entre eles
nao é trivial, pois cada variagdo oferece um nivel distinto de granularidade na marca-
¢ao, o que pode ser determinante para capturar as nuances das entidades. O esquema
BIOES, por exemplo, aprimora o IOB ao introduzir uma etiqueta para entidades de um

unico token “S” (Single) e outra para o token final de uma entidade multi-palavra “E”
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(End). Da mesma forma, o BILOU utiliza a etiqueta “L” (Last) para a tltima palavra de
uma entidade e “U” (Unit) para entidades tnicas. O impacto da escolha do esquema de
anotagao no desempenho do modelo é particularmente pronunciado em dominios especi-
alizados, como o juridico. Nesses contextos, onde a terminologia é precisa e a estrutura
das entidades é complexa, como nomes de leis, artigos ou partes processuais, um esquema
de anotacao mais granular pode capacitar o modelo a aprender padroes mais refinados e,
consequentemente, alcancar maior acuracia.

Com a evolucao da pesquisa, a definicao original de NER expandiu-se para abran-
ger um espectro mais amplo de categorias, incluindo datas, valores monetarios e outras
entidades numéricas, o que ampliou sua aplicabilidade para dominios como o financeiro
e o juridico [25]. Nadeau & Sekine (2007) argumentam que as EN nao se restringem a
nomes proprios, mas englobam quaisquer expressoes que funcionem como designadores
rigidos, incluindo as entidades temporais e numéricas que nao estavam no escopo inicial
do NER [26]. Embora essa ampliacao conceitual tenha tornado o NER uma ferramenta
mais poderosa e abrangente, ela introduziu, como contraponto, desafios significativos, no-
tadamente a dificuldade em estabelecer uma taxonomia universalmente aceita. Conforme
destaca Marrero et al. (2013), a prépria defini¢do de uma EN é dependente do dominio e
dos objetivos da aplicacao, tornando inviavel a criagdo de uma categorizagao tnica e fixa
[27].

Essa dependéncia contextual reflete-se diretamente na pratica de desenvolver taxo-
nomias especificas para cada dominio de aplicacado. No setor biomédico, por exemplo,
categorias como “doengas”, “genes” e “medicamentos” sao cruciais para a pesquisa e di-
agnostico [28]. No meio juridico, termos como “leis”, “jurisprudéncia” e “partes processu-
ais” assumem papel central para a anélise de processos e documentos legais [7]. De forma
analoga, no mercado financeiro, a identificagdo de “empresas”, “produtos financeiros” e
“valores monetarios” é vital para a analise de risco e de mercado, enquanto na analise
de inteligéncia, o reconhecimento de “eventos geopoliticos” e “organizacoes” permite o
monitoramento de cendrios complexos [26, 29]. Cada um desses cendrios exige ndo apenas
um conjunto de entidades customizado, mas também modelos capazes de compreender as
sutilezas linguisticas daquele dominio. A busca por modelos com tal capacidade impulsio-
nou diretamente a evolugao das proprias arquiteturas computacionais, em uma trajetoria
que vai dos primeiros modelos estatisticos as complexas redes neurais profundas. A secao

a seguir detalha esta progressao historica e tecnoldgica.



2.2 Modelos para Reconhecimento de Entidades No-

meadas

Conforme introduzido, a histéria do NER ¢é intrinsecamente ligada a evolucao de seus
modelos. Essa trajetoria pode ser segmentada em distintos paradigmas tecnoldgicos, nos
quais cada nova geragao buscou superar as limitacoes das abordagens anteriores, em uma

busca continua por maior acurédcia e capacidade de generalizacao [30].

Abordagens Classicas

As abordagens iniciais para NER basearam-se em modelos estatisticos. Os esforgos pionei-
ros se concentraram em modelos gerativos baseados em Hidden Markov Models (HMM),
cuja aplicagao a tarefa foi notabilizada por Freitag & McCallum (1999) [31]. Embora os
HMM ja fossem uma tecnologia estabelecida em PLN desde a década de 1970, foi nos
anos 1990 que se consolidaram como ferramentas vidveis para NER [32]. No entanto, os
HMM apresentavam limitacoes significativas, especialmente em sua dificuldade de mode-
lar dependéncias de longo alcance e na incorporacao de caracteristicas textuais complexas
e sobrepostas [33].

Para superar algumas dessas restri¢oes, o Mazimum-Entropy Markov Model (MEMM)
foi introduzido por McCallum et al. (2000) como uma evolucao dos HMM [34]. Apesar
dos avancos, os modelos baseados em MEMM ainda enfrentavam o “problema do viés
de rétulo” (label bias problem), que afetava seu desempenho ao favorecer estados com
menos transi¢oes de saida. A solugdo para essa limitagao veio com a introducao do CRF
por Lafferty et al. (2001) [8]. O CRF é um método estatistico discriminativo que modela
diretamente a probabilidade condicional de uma sequéncia de rétulos dada uma sequéncia
de observagoes. Ao contrario dos MEMM, o CRF utiliza um modelo exponencial tinico
para a probabilidade conjunta de toda a sequéncia de rétulos, resolvendo o problema
do viés de rétulo e oferecendo maior flexibilidade para capturar dependéncias complexas
entre os dados. Essa capacidade de incluir caracteristicas arbitrarias e sobrepostas nas
observagoes tornou o CRF especialmente valioso para o PLN, com estudos relatando
resultados promissores em tarefas de NER [35, 16, 36].

Naquela época, modelos de NER de alto desempenho frequentemente utilizavam di-
cionarios externos e caracteristicas manualmente selecionadas, como demonstrado pelo
modelo vencedor da conferéncia CoNLL-03 [37]. O CRF ainda é um dos pilares deste
estudo devido a sua eficacia em dominios com dados limitados, como textos juridicos,
onde a estrutura sintatica é critica [16, 19, 38, 17]. Matematicamente, um CRF de cadeia

linear modela a probabilidade condicional p(y|x) da sequéncia de rétulos y = (y1, ..., Yn)



dada a sequéncia de observagoes x = (x1,...,x,). Essa probabilidade é expressa por uma

funcao exponencial normalizada:

(v1e) = 6500 (ST M) 21

i=1

onde fi sdo fungdes de caracteristicas (que podem depender do rétulo atual, do anterior
e de todo o contexto observacional), A\, sd@o os pesos aprendidos, e Z(x) é a funcao de
particao que garante a normalizacao. Essa formulacao permite capturar dependéncias
complexas, enquanto a normalizagao global resolve o viés de rétulo. Devido a convexidade
da funcao de verossimilhanca logaritmica, o treinamento dos parametros por métodos
iterativos como L-BFGS garante a convergéncia para um 6timo global.

A era do aprendizado profundo marcou uma nova fronteira para o NER. Collobert et
al. (2011) introduziram uma abordagem inovadora ao utilizarem Redes Neurais Convo-
lucionais (CNN) sobre word embeddings para diversas tarefas de PLN. Nesta arquitetura,
a sentenca é tratada como uma matriz de entrada onde cada linha representa o vetor de
uma palavra (embedding), permitindo que filtros convolucionais capturem a seméantica,
local e relagdes de vizinhanga entre os termos [39]. Diferente das abordagens baseadas
em janelas simples, a CNN processa a sentenca através de uma camada de convolugao
que utiliza filtros deslizantes para extrair caracteristicas hierarquicas. Como ilustrado na
Figura 2.2, o processo inicia-se com uma matriz S € R"*%, onde n é o niimero de palavras
e d a dimensao do vetor. Filtros de tamanho h x d percorrem a matriz verticalmente,
onde h representa o tamanho da janela de contexto (n-grama) [40].

A operacao fundamental da camada convolucional consiste em aplicar um filtro w a
uma janela de palavras para produzir uma nova caracteristica. Matematicamente, uma
caracteristica ¢; é gerada a partir de uma janela de palavras z;;.,_1 pela operacao ¢; =
f(w-2iippn—1+0b), onde b € R é um termo de viés e f é uma fungao de ativagao nao linear,
como a unidade linear retificada (ReLU) ou a tangente hiperbdlica (tanh). Este calculo
permite que a rede identifique padroes especificos, como prefixos, sufixos ou sequéncias
de letras maitsculas que indicam uma entidade nomeada.

Para lidar com o comprimento variavel das sentencas e garantir que as caracteristicas
mais importantes sejam preservadas, utiliza-se a camada de Maz-over-time Pooling. Esta
camada extrai o valor méaximo de cada mapa de caracteristicas, definido pela férmula
¢ = max{c, 2, ..., Chpi1}. Ao selecionar apenas o sinal mais forte de cada filtro, a
rede torna-se invariante a posicao da palavra na frase, facilitando a identificacao de uma
entidade independentemente de onde ela apareca. Por fim, esse vetor resultante é proces-
sado por camadas densas para a classificagao final, embora a arquitetura ainda apresente

limitagoes na captura de dependéncias de longuissimo prazo devido a janela fixa do filtro.
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HIDDEN
(Camada Oculta)

INPUT OUTPUT
(Entrada) (Saida)

Figura 2.2: Uma ilustracao simplificada de uma rede CNN.

Para resolver essa limitagao, as LSTM surgiram como uma soluc¢ao poderosa. A LSTM,
uma arquitetura especializada de Redes Neurais Recorrentes (RNN), foi desenvolvida por
Hochreiter & Schmidhuber (1997) para superar os desafios de aprendizado de depen-
déncias de longo prazo [9]. Em RNN tradicionais, a propagacao do erro pode resultar na
explosao ou dissipagao do gradiente, dificultando o aprendizado de relagoes distantes. Em
contraste, as células de memoéria da LSTM (com seus portdes de entrada, esquecimento
e saida), ilustradas na Figura 2.3, garantem um fluxo de erro mais constante, permitindo
a retencao de informacgoes relevantes por longos periodos. Seus componentes principais,
o portao de entrada (Input Gate), o portao de esquecimento (Forget Gate) e o portao
de saida (Output Gate), sao essenciais para regular o fluxo de informagao e manter as
dependéncias temporais.

A combinacao dessas arquiteturas impulsionou ainda mais o desempenho no NER.
De acordo com Huang et al. (2015), o desenvolvimento de modelos baseados em LSTM
tem-se mostrado eficaz para tarefas de marcagdo de sequéncia no PLN [10]. O modelo
BiLSTM-CRF, uma combinacao de LSTM bidirecionais e CRF, foi projetado para captu-
rar caracteristicas passadas e futuras de uma sequéncia, além de considerar informacoes
no nivel de sentenga [10]. Isso significa que, para cada palavra, o modelo tem acesso nao
apenas ao que veio antes (através da LSTM forward), mas também ao que vem depois
dela (através da LSTM backward), fornecendo um contexto muito mais rico e completo.
A integragdo com o CRF na camada de saida manteve a vantagem de considerar as re-

lagoes globais e as dependéncias entre os rotulos adjacentes, garantindo a coeréncia das
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Figura 2.3: Arquitetura de uma célula LSTM

Fonte: Hochreiter e Schmidhuber [9]

previsoes e superando significativamente o desempenho dos modelos anteriores [10]. Pro-
blemas como etiquetagem de POS, chunking e NER fazem parte da tarefa de marcagao
de sequéncia e sao essenciais para varias aplicacoes em PLN, como anélise de texto, mo-
tores de busca e sistemas de recomendagao. A Figura 2.4 mostra a estrutura do modelo
BiLSTM-CRF, demonstrando como ele combina informagoes passadas e futuras com uma
camada CRF para aumentar a precisdo na previsao de etiquetas.

Nos ultimos anos, modelos de redes neurais, como redes convolucionais e recorrentes,
tém substituido métodos convencionais de marcacao de sequéncia, como HMM e MEMM.
Em comparagao com abordagens anteriores, esses modelos baseados em deep learning
demonstram maior robustez e capacidade de generalizagdo. Um desafio, contudo, foi a
dificuldade desses modelos em capturar dependéncias de longo prazo na sequéncia, uma
limitacao que o LSTM ajudou a superar. Com suas células de memoria especializadas, o
LSTM se mostra ideal para tarefas que envolvem longas dependéncias temporais, como
o sequenciamento de palavras em uma sentenca [10]. Nesse contexto, foi avaliada a ro-
bustez de modelos de marcacao de sequéncia em relacao a dependéncia de caracteristicas
artificiais criadas na engenharia de caracteristicas. Os resultados indicam que modelos

tradicionais, como o CRF, apresentam quedas significativas de desempenho na auséncia
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BILSTM

CRF

Figura 2.4: Modelo BiLSTM-CRF

Fonte: Chen et al. 2025 [41]

dessas caracteristicas. Em contraste, modelos baseados em LSTM mantém um desem-
penho satisfatorio, sugerindo uma menor dependéncia de caracteristicas artificiais e uma
maior capacidade de generaliza¢ao [10]. A Figura 2.5 apresenta uma variagao do modelo
BiLSTM-CRF, que incorpora caracteristicas de maxima entropia, conferindo ainda mais
robustez ao modelo.

Com a popularizagao dos BILSTM-CRF, o foco migrou para a melhoria da represen-
tagdo de palavras e para a otimizacao da velocidade, culminando na primeira geracao de
embeddings contextualizados profundos e arquiteturas mais rapidas. O modelo Iterated
Dilated Convolutional Neural Network (IDCNN), proposto por Strubell et al. (2017),
surge como uma alternativa eficiente as arquiteturas recorrentes, como as LSTMs bi-
direcionais, para tarefas de rotulagdo de sequéncias, como o NER. Diferentemente das
redes neurais convolucionais tradicionais, cujo campo receptivo cresce apenas linearmente
com o nimero de camadas — exigindo um empilhamento excessivo para cobrir sequéncias
longas, o cerne do IDCNN reside no uso de convolugoes dilatadas (dilated convolutions)
combinadas com iteragdo de blocos e compartilhamento de parametros [1].

As convolugoes dilatadas introduzem espagamentos (dilation width §) nos filtros, per-

mitindo que o kernel salte sobre tokens e amplie o campo receptivo sem aumentar o
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Figura 2.5: Modelo BiILSTM-CRF com caracteristicas de maxima entropia

Fonte: Adaptado de Chen et al. 2025 [41]

numero de pardmetros. Formalmente, a operacao de convolucao dilatada é definida como:

T
Ct = @ Tt+kss
k=0

onde @ denota concatenacao vetorial e r é o raio do filtro. Ao empilhar camadas com ta-
xas de dilatagdo que crescem exponencialmente (por exemplo, § = 1,2,4,8,...), o campo
receptivo da rede se expande exponencialmente. Conforme ilustrado na Figura 2.6, com
apenas quatro camadas de largura 3 (§ maximo 4), o campo receptivo atinge 31 tokens,
mais que o comprimento médio de sentengas no Penn TreeBank (23 tokens), permitindo
modelar dependéncias globais sem perda de resolugao por token. Diferentemente das
LSTMs, cujo processamento sequencial exige tempo O(N) mesmo com paralelizagao, as
convolugoes dilatadas possibilitam a paralelizagao completa do processamento em GPU’s,
resultando em ganhos significativos de velocidade: o IDCNN ¢ até 8 vezes mais rapido que
uma BiLSTM-CRF em sequéncias longas (documentos inteiros) e até 14 vezes mais rapido
quando combinado com decodificacao gulosa, mantendo precisao competitiva. A arquite-
tura é composta por blocos repetidos de convolugoes dilatadas com compartilhamento de
parametros, refinando progressivamente as representagdes por meio de um treinamento
auxiliar que incentiva predi¢oes precisas apos cada bloco, o que também alivia o problema

do gradiente vanishing [1].
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Figura 2.6: Bloco de convolugoes dilatadas com largura de filtro 3 e dilatagdo maxima
4. Os neur6nios que contribuem para um neurénio destacado na ultima camada estao
realgados, evidenciando a expansiao do campo receptivo. Fonte: Strubell et al. (2017) [1].

Modelos Baseados em Transformers

A partir desse marco, o campo de NER evolui com melhorias constantes, incluindo o uso de
embeddings pré-treinados e variagoes dos modelos BILSTM-CRF [10]. Exemplos notaveis
sdo os modelos ELMo [42], transformer [43] e BERT [44]. Embora introduzidos em
datas proximas, esses modelos se distinguem principalmente pela forma como constroem
embeddings contextuais a partir dos niveis de uma rede neural.

Apresentado por Vaswani et al. (2017), o modelo transformer revolucionou a traducao
de sequéncia ao abandonar o uso de redes recorrentes e convolucionais, que anteriormente
dominavam tarefas como modelagem de linguagem e tradugao automatica [43]. O trans-
former utiliza mecanismos de atenc¢ao, permitindo que o modelo capture eficientemente
as dependéncias globais de forma paralelizada. Essa abordagem nao apenas simplifica
a arquitetura, mas também reduz drasticamente o tempo de treinamento, melhorando
o desempenho em diversas tarefas e estabelecendo novos padroes para a traducao auto-
matica. A arquitetura do transformer é baseada no modelo encoder-decoder, conforme
ilustrado na Figura 2.7. Tanto o codificador quanto o decodificador possuem seis camadas
idénticas, compostas por redes neurais totalmente conectadas e subcamadas de atencao
multi-cabecas. A normalizacao da camada ajuda a estabilizar o treinamento, envolvendo
cada subcamada com uma conexao residual. Os mecanismos de atencao conectam di-
retamente todas as posigoes de entrada e saida a um nimero constante de operacoes
sequenciais, facilitando o aprendizado das dependéncias de longo alcance entre as pala-
vras das sequéncias [43].

Devlin et al. (2019) apresentaram o BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), um modelo de representacao de linguagem que revolucionou o PLN

[44]. Ao contrario dos modelos unidirecionais anteriores, o BERT é pré-treinado para
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Figura 2.7: Arquitetura Transformer

Fonte: Vaswani et al. 2017 [43]

capturar o contexto de palavras em todas as camadas do modelo simultaneamente. Esse
processo é possibilitado pelo método conhecido como Masked Language Model (MLM), que
permite ao modelo aprender bidirecionalmente. Assim, o BERT utiliza uma arquitetura
de transformador bidirecional durante o pré-treinamento e ajuste fino, como ilustrado
na Figura 2.8. Além do MLM, o BERT também incorpora a tarefa de Next Sentence
Prediction (NSP), que possibilita ao modelo entender as relagoes entre pares de sentengas.
Essa técnica é essencial para diversas tarefas de PLN, como inferéncia de linguagem
natural e sistemas de perguntas e respostas. O pré-treinamento do BERT ¢é realizado
em grandes volumes de texto, como a Wikipedia, tornando o modelo altamente eficaz e
aplicdvel a uma ampla gama de tarefas [44]. Os experimentos realizados por Devlin et
al. (2018) demonstraram a eficicia do BERT em varias tarefas de PLN. Por exemplo, o
modelo aumentou a precisao do benchmark GLUE para 80,5%, e obteve uma pontuacao

F1-Score de 93,2% no conjunto de dados SQuAD 1.1. Esses resultados foram alcancados
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apenas ajustando o modelo [44]. A Figura 2.9 ilustra as representagoes de entrada e como

o BERT organiza os dados, o que ¢ fundamental para o sucesso do ajuste fino.
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\ Unlabeled Sentence A and B Pair / \ Question Answer Pair
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Figura 2.8: Pré-Treinamento e Ajuste fino de uma rede BERT

Fonte: Devlin et al. (2018) [44]
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Figura 2.9: Representacao de entrada da arquitetura BERT. Os embeddings de entrada
sao a soma dos embeddings de token, dos embeddings de segmentacao e dos embeddings
de posicao.

Fonte: Devlin et al. 2018 [44]

O modelo de linguagem Robustly Optimized BERT Approach (RoBERTa), desenvol-
vido pela Facebook Al Research (FAIR) em 2019, é uma variagdo aprimorada do BERT
[45]. A principal diferenca entre o ROBERTa e o BERT esta no volume e na diversidade
de dados usados durante o treinamento, requerendo um tempo de treinamento maior e
métodos de pré-processamento e treinamento mais sofisticados. Durante esse processo,
o RoBERTa emprega mascaramento dindmico, facilitando a compreensao das conexoes

entre as palavras e seu contexto. O RoBERTa obteve o melhor desempenho em diversas
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tarefas de PLN, como andlise de sentimentos, NER e resposta a questoes. Seu sucesso
consolidou o modelo como uma ferramenta essencial para diversas aplicagoes downstream,
tanto na industria quanto na academia [45]. Além disso, o RoBERTa superou consisten-
temente modelos pré-treinados anteriores, como o BERTarcE [44] e 0 XLNetparcr [46],
em todas as nove tarefas do benchmark GLUE, consolidando-o como uma evolugdo em
relagdo aos modelos anteriores de pré-treinamento de linguagem [45].

Outro avanco significativo veio com o modelo Efficiently Learning an Encoder that
Classifies Token Replacements Accurately (ELECTRA), proposto por Clark et al. (2020)
[2]. O ELECTRA introduz uma abordagem de pré-treinamento mais eficiente do que o
MLM tradicional, ao reformular a tarefa de aprendizado como um problema de detecc¢ao
de tokens substituidos. A arquitetura do ELECTRA é composta por dois transformers:
um gerador G e um discriminador D. O gerador é tipicamente um modelo pequeno
treinado com a tarefa de MLM: ele recebe uma sequéncia de tokens com algumas posicoes
mascaradas e aprende a prever os tokens originais. Em vez de utilizar o token especial
[MASK] nas posigoes corrompidas, o gerador substitui esses tokens por amostras plausiveis,
gerando assim uma sequéncia corrompida x°"t O discriminador, por sua vez, recebe
essa sequéncia e deve classificar, para cada posigao t, se o token é original (proveniente
do texto real) ou foi substituido pelo gerador. Essa tarefa é denominada replaced token

detection e estd ilustrada na Figura 2.10 [2].

0 =—> [MASK] =—> G d —-——) 0 —> —> original
chef —> chef —> era or chef ——> . . . —> original
. Discriminador
cozinhou —» [MASK] —> (tlplcamente —==> COmeu —> ——>substituido
C o uma pequena (ELECTRA) -
—_ MLM) 0 —> —> origina
almogo —» almogo ——» almogo = ——» original

Figura 2.10: Visao geral do replaced token detection. O gerador substitui alguns to-
kens por amostras; o discriminador aprende a distinguir tokens originais dos substituidos.
Adaptado de Clark et al. (2020). [2]
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Formalmente, dada uma sequéncia original x = |z, ..., x,|, seleciona-se um conjunto
) ? 9 ?
de posicoes m a serem mascaradas. O gerador G produz, para cada posicdo ¢ € m,

masked 4

masked) gohre o vocabulario, onde x éa

uma distribuicdo de probabilidade pg(z; | x
sequéncia com os tokens originais substituidos por [MASK]. Amostra-se entdo um token

corrupt () discriminador D

Z; dessa distribuicdo para compor a sequéncia corrompida x
processa X' ¢ produz uma probabilidade D(x™P* ¢) de que o token na posigao ¢
seja original. O treinamento conjunto minimiza a soma da perda de MLM do gerador e

da perda de classificagao binaria do discriminador [2]:

L= EMLM(G) + )\‘CDisc(D) (2.2)

onde Lp;. € a entropia cruzada binaria que compara as predi¢oes do discriminador com
os rotulos que indicam se cada token foi substituido ou nao. Apds o pré-treinamento, o
gerador é descartado e apenas o discriminador é ajustado nas tarefas downstream. Dife-
rentemente do MLM, que calcula perda apenas sobre os tokens mascarados (geralmente
15% da sequéncia), o discriminador do ELECTRA é treinado para classificar todos os
tokens da sequéncia. Isso faz com que o modelo receba um sinal de aprendizado muito
mais denso, tornando o pré-treinamento mais eficiente em termos computacionais. Ex-
perimentos demonstram que o ELECTRA atinge desempenho comparavel ou superior a
modelos como RoBERTa e XLNet utilizando apenas um quarto do custo computacional
de treinamento [2]. Essa eficiéncia é particularmente notavel em cendrios com recursos
limitados: por exemplo, um modelo ELECTRA-Small treinado em uma tnica GPU por
quatro dias supera o GPT (que usou 30 vezes mais computagao) no benchmark GLUE.
Esses resultados evidenciam que a tarefa discriminativa de distinguir dados reais de amos-
tras negativas desafiadoras é mais eficiente em termos de amostras e parametros do que
as abordagens gerativas tradicionais para aprendizado de representacoes de linguagem.
O XLNet, proposto por Yang et al. (2019), é um modelo de linguagem autoregressivo
generalizado que combina as vantagens de abordagens autoregressivas e de autoencodagem
[46]. Diferentemente do BERT, que utiliza mascaras para reconstruir tokens corrompi-
dos, o XLNet emprega uma modelagem de linguagem por permutacao, maximizando a
verossimilhanca esperada sobre todas as ordens possiveis de fatorizacao da sequéncia.
Essa abordagem permite captar contextos bidirecionais sem introduzir simbolos artifici-
ais como [MASK], eliminando a discrepancia entre pré-treinamento e ajuste fino. Além
disso, o XLNet integra técnicas avangadas do Transformer-XL [47], como: mecanismo de
recorréncia de segmentos, que permite reutilizar estados ocultos de segmentos anteriores,
essencial para modelar textos longos; e codificagao posicional relativa, que substitui codi-
ficagOes absolutas por relagoes posicionais entre tokens, melhorando a generalizagao. Em

experimentos comparativos, o XLNet superou o BERT em 20 tarefas de PLN, incluindo
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compreensao de leitura (SQuAD), inferéncia textual (MNLI) e classificagdo de documen-
tos (ClueWeb09-B), muitas vezes por margens significativas. Por exemplo, no conjunto de
dados RACE, o XLNet alcancou 85,4% de acuracia, contra 83,2% do RoBERTa e 72,0%
do BERT [46]. Essa superioridade ¢ atribuida a capacidade de modelar dependéncias de
longo alcance e contextos bidirecionais densos.

O modelo de linguagem ALBERT, proposto por Lan et al. (2019), foi desenvolvido
para reduzir o consumo de memoria e acelerar o treinamento de modelos BERT, mantendo
ou até melhorando o desempenho [48]. O ALBERT introduz duas técnicas principais de
reducao de pardmetros: (i) fatoragdo dos embeddings, que decompde a matriz de embed-
dings de vocabulario em duas matrizes menores, separando a dimensao do vocabuldrio
da dimensao oculta; e (ii) compartilhamento de pardmetros entre camadas, onde todas
as camadas do transformer compartilham os mesmos pesos, reduzindo drasticamente o
numero total de pardmetros. Além disso, o ALBERT substitui a tarefa de NSP por uma
tarefa de sentence-order prediction (SOP), que foca na coeréncia entre segmentos.

Souza et al. (2020) apresentaram o Pretrained BERT Models for Brazilian Portuguese
(BERTimbau), uma versao adaptada da arquitetura BERT, projetada especificamente
para o portugués brasileiro [12]. O objetivo principal do BERTimbau é aprimorar o
desempenho em tarefas de PLN em portugués, aproveitando um vasto conjunto de dados
que inclui textos da internet, artigos de jornais e obras literarias, todos voltados para
a realidade linguistica do Brasil. O BERTimbau mantém a estrutura do BERT base,
com 12 camadas, 768 unidades ocultas e 12 cabecas de atencao, totalizando cerca de 110
milhoes de parametros na versao base. Durante o treinamento, o modelo utiliza técnicas
como o0 MLM e o NSP, métodos que permitem ao BERTimbau capturar a semantica e o
contexto das palavras em portugués, melhorando seu desempenho em diversas tarefas de
PLN [12].

O modelo ALBERTIna, desenvolvido por Rodrigues et al. (2023), adapta a arqui-
tetura ALBERT para o processamento avangado do portugués europeu e brasileiro [49].
Essa versao ¢ leve e eficiente, tornando-se uma excelente opgao para tarefas de PLN em
portugués. Para garantir uma interpretacdo seméantica precisa, o ALBERTina foi trei-
nado com um extenso conjunto de dados, incluindo o brWaC, um corpus de 2,7 bilhoes
de tokens em portugués brasileiro, e os conjuntos de dados Open Super-large Crawled
ALMAnaCH corpus (OSCAR) [50, 51] e DCEP [52], que abrangem amplamente o portu-
gués europeu. Essa diversidade de dados permite ao modelo capturar nuances e variacoes
regionais, proporcionando uma compreensao abrangente do portugués em diferentes con-
textos. Utilizando camadas de autoatencao, o modelo realiza a codificagdo contextual das
palavras, interpretando-as conforme o contexto em que ocorrem. Além disso, o ALBER-

Tina emprega métodos de compactacao, como a divisao de embeddings e a parametrizacao
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conjunta, que otimizam o uso de meméria sem comprometer o desempenho.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisao sistematica da literatura com o objetivo de mapear
o estado da arte no PLN aplicado ao dominio juridico e legislativo brasileiro. A selecao
das obras fundamentais seguiu critérios rigorosos baseados em trés pilares metodolégicos:
a relevancia cronoldgica e o pioneirismo no desenvolvimento de datasets anotados para
o portugués brasileiro; a representatividade de diferentes subdominios (como decisoes de
tribunais superiores, processos de instancias estaduais e documentos legislativos); e a evo-
lugdo arquitetural dos modelos empregados, abrangendo desde abordagens estatisticas
classicas e redes neurais recorrentes até as mais recentes arquiteturas baseadas em trans-
formadores e modelos de linguagem massivamente pré-treinados. Dessa forma, constroi-se
um panorama critico que fundamenta as escolhas de design e as hipdteses investigadas
nesta pesquisa.

A crescente demanda por solu¢oes de PLN aplicadas ao dominio juridico brasileiro im-
pulsionou o desenvolvimento de modelos de linguagem especializados, capazes de capturar
as nuances terminologicas, estilisticas e seméanticas que caracterizam os textos legais. A
linguagem juridica possui particularidades que a distinguem da linguagem geral: voca-
bulédrio técnico especifico, estrutura formal, frequente citagdo de leis e jurisprudéncias, e
construgoes sintaticas complexas [13]. Essas caracteristicas tornam os modelos de propé-
sito geral, ainda que robustos, para tarefas no dominio juridico, justificando a criacao de
modelos especializados por meio de pré-treinamento ou ajuste fino em corpora juridicos
de grande escala [13, 53].

Luz de Aratjo et al. (2018) constituem uma contribuigdo seminal com a criacao do
LeNER-BR, o primeiro conjunto de dados dedicado ao NER em portugués brasileiro. Este
marco metodolégico compreende 70 documentos juridicos meticulosamente anotados, in-
cluindo 66 decisoes proferidas por tribunais de elevada instancia como o STF e STJ, além

de quatro documentos legislativos embleméticos. O esquema de anotagdo organiza as
entidades em categorias gerais (“ORGANIZACAQO”, “PESSOA”, “TEMPO”, “LOCAL”)
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e especificas do dominio juridico (“LEGISLACAO”, “JURISPRUDENCIA”). Para a im-
plementagao, os autores utilizaram a arquitetura BiLSTM-CRF com word embeddings
baseados em representacoes GloVe pré-treinadas [7].

Os resultados demonstraram a eficacia da abordagem, com o modelo alcancando um
F1-Score médio de 92,53% no LeNER-BR. O desempenho foi particularmente superior
nas entidades “LEGISLACAQO” (97,04%) e “JURISPRUDENCIA” (88,82%). Além disso,
a validagao inicial no datasets Paramopama mostrou superioridade sobre o modelo Pa-
ramopamaWNN, com ganhos expressivos de 2,48% e 4,58% em F1-Score em diferentes
conjuntos de teste, consolidando o modelo como uma referéncia para a época.

Entretanto, Luz de Araijo et al. (2018) apontam como limita¢do a performance in-
ferior na entidade “LOCAL” (60, 54%), atribuida & baixa frequéncia de ocorréncias e a
ambiguidades contextuais que geram erros de rotulagem. Adicionalmente, os pesquisado-
res ressaltam que o estudo se restringiu exclusivamente a arquitetura BiILSTM-CRF, nao
explorando o potencial de modelos baseados em transformadores, que poderiam capturar
melhor o contexto e elevar o desempenho em entidades mais raras [7].

Polo et al. (2021) apresentam uma contribui¢do fundamental com o desenvolvimento
do LegalNLP, uma iniciativa brasileira que retiine métodos, conjuntos de recursos e ferra-
mentas de PLN aplicados ao dominio juridico, incluindo versoes especializadas de modelos
baseados na arquitetura BERT para classificacao de textos e reconhecimento de entidades
[54]. O treinamento utilizou quatro grandes conjuntos textuais totalizando 25,77 GB de
dados, provenientes de multiplos tribunais, com destaque para o TJSP. A equipe desenvol-
veu uma gama abrangente de modelos, incluindo Phraser, Word2Vec, Doc2Vec, FastText
e o BERTikal — um modelo BERT-base cased especializado em textos legais [54]. A
importancia do projeto reside na sistematizagao e disponibilizagao de modelos adaptados
ao portugués juridico, contribuindo significativamente para a reprodutibilidade e o avango
das pesquisas na area.

A avaliacao foi realizada em tarefas de classificacao de status processual utilizando o
conjunto Brazilian Legal Proceedings. Os experimentos revelaram que a combinagao de
CatBoost com embeddings do BERTikal ou Doc2Vec alcancou acuracia de 0,86 e F'1 macro
de 0,82. Tais resultados mostraram-se competitivos quando comparados a benchmarks
consolidados como o Word2Vec do NILC/USP e o BERTimbau, validando a biblioteca
como uma ferramenta robusta para o dominio.

Como limitagoes, Polo et al. (2021) reconhecem que os ganhos de desempenho em
relacdo a modelos genéricos foram modestos, indicando que a linguagem juridica pode nao
diferir tao drasticamente da geral em tarefas de classificacao de alto nivel. Além disso,
os autores observam que a avaliacao foi restrita a classificacao, sem explorar tarefas como

NER ou extracao de relacoes. Destaca-se ainda que o estudo nao comparou o BERTikal
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com outras arquiteturas de transformadores como RoBERTa ou DeBERTa [54].

Albuquerque et al. (2022) avangaram na investigacao com o UlyssesNER-Br, um da-
tasets focado em documentos legislativos da Camara dos Deputados. A base compreende
150 projetos de lei e 800 consultas legislativas, estruturando entidades em sete catego-
rias baseadas no padrao HAREM, divididas entre classes gerais e especificas do dominio
(“FUNDAMENTO” e “PRODUTODELEI"). Metodologicamente, foram testados os mo-
delos HMM, CRF e BiLSTM-CRF [16].

Os resultados indicaram a superioridade do modelo classico CRF, que atingiu um
F1-Score médio de 80, 8%, enquanto o BILSTM-CRF obteve 76,89%. A categoria “FUN-
DAMENTQO” obteve 81,83 + 5,87, um resultado relevante para o dominio legislativo,
embora inferior em termos absolutos a estudos realizados em outros tipos de documentos
juridicos.

Quanto as limitagoes, Albuquerque et al. (2022) salientam que a performance geral
ficou aquém do observado no LeNER-BR, indicando a necessidade de refinar o esquema
de anotacao e melhorar a qualidade do datasets. Outro ponto critico é que a investigagao
limitou-se a modelos tradicionais e neurais baseados em BiLSTM, deixando de lado ar-
quiteturas baseadas em transformadores, como o BERT, que poderiam lidar melhor com
a complexidade do texto legislativo [16].

Costa et al. (2022) expandiram o escopo do UlyssesNER-Br ao criar o C-datasets, que
integra textos informais de cidadaos ao dominio formal. A pesquisa investigou o impacto
da mistura de dominios no desempenho de sistemas de NER, utilizando um processo
rigoroso de anotacao com trés equipes independentes para garantir a confiabilidade. Fo-
ram avaliados comparativamente modelos CRF, BiLSTM-CRF e BERT (fine-tuning do
BERTimbau) [19].

Os experimentos demonstraram a superioridade do BERT, que alcangou um F'1-Score
de 73,90% na andlise por categorias. O estudo provou que a unido estratégica de dados
formais e informais melhora significativamente a generalizacao dos modelos, especialmente
para textos escritos por leigos, onde o ganho de predicao foi substancial apds o treinamento
conjunto.

Contudo, Costa et al. (2022) destacam que o F1-Score geral ainda é considerado
baixo, refletindo a alta complexidade e ruido inerentes aos textos informais. Além disso,
os autores apontam que a investigacdo se restringiu ao BERTimbau, nao explorando
modelos juridicos especializados ou transformadores mais recentes que poderiam oferecer
uma compreensao semantica mais profunda desses textos desafiadores [19].

Brito et al. (2023) elevaram o padrao de qualidade do setor com o CDJUR-BR, uma
cole¢ao padrao-ouro com 1.216 documentos do TJCE. O esquema de anotagao é altamente

granular, com sete categorias principais e 21 subcategorias especificas, anotadas por juizes
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e promotores. A pesquisa delineou cinco cenarios experimentais para testar a robustez do
dataset frente a modelos como spaCy, BILSTM-CRF e BERT [15].

O modelo BERT obteve o melhor desempenho, com F'1-Score macro de 0, 58, destacando-
se em entidades especificas como “PES-AUTORID-POLICIAL” (0,90). Um resultado
crucial foi a capacidade de generalizagao: o modelo treinado no CDJUR-BR e testado no
LeNER-BR obteve F1 de 0,68, superando o teste inverso (0,56) e provando a robustez
do novo datasets.

Em contrapartida, Brito et al. (2023) observam que o coeficiente Kappa global de 0,69
sugere ambiguidades residuais que exigem revisoes futuras no esquema de anotacao. Além
disso, algumas entidades apresentaram desempenho insatisfatorio devido a sua comple-
xidade. Os autores também ressaltam como limitagao a nao utilizacdo de modelos mais
recentes e especificos, como o LegalBert-pt, que poderiam ter potencializado os resultados
[15].

Silveira et al. (2023) desenvolveram o Legal BERT-pt, um modelo de linguagem proje-
tado especificamente para o portugués brasileiro e para o processamento de documentos
juridicos, como petigdes, sentengas e decisoes judiciais. O modelo é apresentado em duas
variagoes estruturais que seguem a arquitetura BERT-base (com 12 camadas, 768 uni-
dades ocultas, 12 cabegas de atengdo e aproximadamente 110 milhoes de pardmetros): a
primeira, denominada Legal BERT-pt SC (from scratch), foi treinada do zero exclusiva-
mente com textos juridicos; a segunda, Legal BERT-pt FP (fine-tuning from pretrained),
parte do BERTimbau [12] e realiza uma adaptagao progressiva ao dominio legal por meio
de ajuste fino. O treinamento utilizou um corpus extenso composto por aproximadamente
1,5 milhao de documentos provenientes de diversas instancias judiciais. O vocabulario foi
construido com 36.345 unidades sublexicais via técnicas de Byte-Pair Encoding (BPE) e
SentencePiece, adaptadas ao léxico juridico brasileiro [13].

A variante LegalBert-pt FP demonstrou superioridade consistente em avaliagdes in-
trinsecas e extrinsecas. Experimentos realizados em tarefas de NER utilizando os cor-
pora LeNER-BR e CDJUR-BR demonstraram que o LegalBERT-pt FP supera signifi-
cativamente o BERTimbau e o Legal BERT-pt SC. No LeNER-BR, o modelo superou o
BERTimbau-Base em 1,75% no F1 macro; no CDJUR-BR, o incremento foi de 3, 78%,
evidenciando a robustez da estratégia de adaptacao progressiva para o dominio juridico.

Todavia, Silveira et al. (2023) admitem que os ganhos de performance ainda sdo
limitados em entidades muito complexas e que a adaptacao de dominio pode nao cobrir
todas as nuances de subdominios juridicos hiperespecificos. Adicionalmente, os autores
apontam como limitacao o foco exclusivo na familia BERT, sem realizar comparagoes
diretas com arquiteturas como RoBERTa ou DeBERTa, que poderiam oferecer diferentes

vantagens de representacao [13].
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Nunes et al. (2024) propuseram uma abordagem inovadora para lidar com a escassez
de dados rotulados, combinando autoaprendizagem e amostragem ativa no dominio legis-
lativo. Utilizando o UlyssesNER-Br e dados nao rotulados da Camara dos Deputados,
os autores integraram o BERTimbau em um processo iterativo onde o modelo incorpora
sentengas com alta confianca preditiva ao seu préprio conjunto de treinamento [55].

A metodologia provou ser altamente eficaz, alcancando um F1-Score médio de 86, 70+
2,28%, superando significativamente o BERTimbau padrao. Ganhos notaveis foram ob-
servados em categorias criticas como “LOCAL” e “ORGANIZACAQ”, além da categoria
“EVENTO”, que saltou de uma performance nula para 58,10 &+ 34,16%, validando a
estratégia de autoaprendizagem para dominios com poucos dados.

Como limitagoes, Nunes et al. (2024) alertam que a técnica depende criticamente
da definicdo de limiares de confianca para evitar a propagacao de erros. Além disso, a
entidade “EVENTOQO” ainda apresenta alta variabilidade e desempenho abaixo do ideal.
Por fim, os autores destacam que o estudo utilizou apenas o BERTimbau como base, sem
investigar se transformadores maiores ou especificos do dominio ponderiam otimizar ainda
mais o processo de autoaprendizagem [55].

Garcia et al. (2024) apresentam uma contribui¢do de grande escala para o proces-
samento de linguagem natural juridico com o desenvolvimento do RoBERTaLexPT. O
modelo baseia-se na arquitetura RoBERTa e foi pré-treinado especificamente para o do-
minio juridico em portugués utilizando o LegalPT, o maior dataset juridico em portugués
disponivel, com aproximadamente 125,1 GiB (cerca de 1,5 milhdo de documentos). Um
diferencial metodologico relevante da obra ¢ a énfase dada ao tratamento de duplicacao de
documentos — um desafio frequente em corpora juridicos —, aplicando técnicas rigorosas
de deduplicacao via algoritmos MinHash e Locality Sensitive Hashing (LSH) para garantir
maior diversidade e representatividade, filtrando altas taxas de redundancia documental
(50,63%) identificadas nos dados judiciais. Além disso, os autores agregaram o PortulLex
benchmark, um conjunto de referéncia para avaliacdo composto por tarefas como NER,
classificagao de textos e similaridade seméntica [53].

Em termos de desempenho, Garcia et al. (2024) demonstraram que o ROBERTaLexP Ty,
superou modelos significativamente maiores, como o BERTimbauj,ge ¢ 0 Albertina-PT-
BRiarge, além de predecessores especificos do dominio como o BERTikal e o JurisBERT,
comprovando que o pré-treinamento em dados juridicos, combinado com dados gerais, pro-
duz modelos mais eficazes para tarefas legais. A variante estendida RoOBERTaLexPT +,5c
alcancou 85,46% no PortulLez, mantendo-se competitiva mesmo em benchmarks genéricos
como ASSIN2 e HAREM.

Entretanto, os autores observaram uma limitacao importante na escalabilidade: o au-

mento do modelo para a versao large nao resultou em ganhos substanciais de performance,
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o que sugere que o datasets juridico atual pode ainda ser insuficiente para alimentar mo-
delos de maior capacidade paramétrica. Além disso, o foco exclusivo na familia RoOBERTa
deixou em aberto o potencial de outras arquiteturas, como T5 ou ELECTRA, e o ben-
chmark PortulLer permanece restrito a tarefas de classificagao e NER, nao contemplando
aplicagbes como sumarizagao ou resposta a perguntas [53].

A Tabela 3.1 sintetiza cronologicamente as principais contribui¢oes mapeadas nesta re-
visao da literatura, destacando os conjuntos de dados, arquiteturas e métricas alcancadas

pelos respectivos autores.

Tabela 3.1: Principais trabalhos em NER juridico para o portugués brasileiro.

Modelos
Utilizados

Artigo Dataset / Ent.

Corpus

Resultados (F1-Score)

Luz de Aradjo et LeNER-BR (70 BiLSTM-CRF + 6 Média: 92,53%

al. (2018) [7] docs) GloVe
Polo et al. (2021) LegalNLP (25,77 Phraser, Word2Vec, Classificagio: Word2Vec+CNN
[54] GB) Doc2Vec, FastText, (0,80), BERTikal+CatBoost

BERTikal (0,82)
Albuquerque et UlyssesNER-Br HMM, CRF, 7 CRF: 80,8%; BiLSTM-CRF:
al. (2022) [16] (950 docs) BiLSTM-CRF 76,89%
Costa et al. C-datasets CRF, 7 BERT: 73,90% (categorias)
(2022) [19] (expansio) BiLSTM-CRF,
BERTimbau
Brito et al. CDJUR-BR spaCly, 21 BERT: macro 0,58
(2023) [15] (1.216 docs) BiLSTM-CRF,
BERT
Silveira et al. 1,5M docs Legal BERT-pt (SC - LeNER-BR: +1,75%;
(2023) [13] juridicos e FP) CDJUR-BR: +3,78% (F1 macro
vs BERTimbau)
Nunes et al. UlyssesNER-Br BERTimbau + 7 Média: 86,70%
(2024) [55] Autoaprendizagem
Garcia et al. LegalPT (125,1 RoBERTa (base, 4 PortuLex: RoBERTaLexPThage
(2024) [53] GiB) large) + tar.  85,41%

MinHash-LSH

A evolugao dos modelos para NER mapeada nesta literatura reflete uma trajetéria
de crescente sofisticacao técnica: partindo de modelos estatisticos baseados em carac-
teristicas manuais (como HMM e CRF) para arquiteturas neurais capazes de aprender
representagoes automaticamente (CNN, LSTM, BiLSTM-CRF), culminando nos modelos
de linguagem pré-treinados baseados em transformers (BERT, RoBERTa) e suas res-
pectivas adaptacoes para dominios especificos e para o idioma portugués (BERTimbau,
LegalBERT-pt, RoBERTaLexPT). Cada nova geracao trouxe ganhos significativos em

acuracia, capacidade de generalizacao e eficiéncia computacional.
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No contexto do portugués brasileiro e do dominio juridico, a disponibilidade de mode-
los especializados abre novas possibilidades para o desenvolvimento de sistemas de NER
robustos. A combinacao de modelos pré-treinados em portugués com ajuste fino em cor-
pora anotados de referéncia (como o LeNER-BR e o CDJUR-BR) tem se mostrado a
estratégia mais promissora do estado da arte. O presente trabalho insere-se exatamente
nessa linha de investigagao, explorando o impacto e os limites desses modelos de linguagem

avangados frente as peculiaridades linguisticas do ecossistema juridico nacional.
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Capitulo 4
Proposta de Pesquisa

Este capitulo apresenta o detalhamento metodologico que norteiam o desenvolvimento dos
modelos de NER para o dominio juridico brasileiro. O texto esta estruturado de forma a
conduzir o leitor desde a concepg¢ao do projeto até os detalhes técnicos de sua execucao.
Inicialmente, a Se¢ao 4.1 contextualiza a proposta de pesquisa, fundamentada na lacuna
de estudos em portugués e no potencial das abordagens hibridas.

A Secao 4.2 descreve o fluxo metodologico completo, enquanto as Segoes 4.2.1, 4.2.2
e 4.2.3 detalham, respectivamente, os dataset utilizados (LeNER-BR, UlyssesNER-BR
e CDJUR-BR), as etapas de limpeza e tokenizagao dos dados, e a arquitetura dos 15
modelos avaliados. Por fim, as Secoes 4.2.4 e 4.3 apresentam o protocolo de avaliacdo
estatistica adotado e as especificacoes da infraestrutura computacional e hiperparametros

que garantem a reprodutibilidade dos experimentos.

4.1 Projeto

Conforme demonstrado por Souza et al. (2020), avangos recentes em abordagens hibridas
para o NER na lingua portuguesa tém alcancado resultados promissores em conjuntos de
dados de dominio geral, especialmente aqueles que combinam abordagens baseadas em
transformers com abordagens classicas [56]. Tais desenvolvimentos sao particularmente
relevantes no contexto atual do PLN, onde a necessidade de sistemas robustos e eficientes
para a identificacao de entidades em textos é crescente. Motivada por esses progressos
e pela lacuna de estudos aprofundados nessa area para o dominio juridico, este trabalho
propoe estender e aprofundar a aplicacao de abordagens hibridas especificamente para o
NER em portugués brasileiro [56].

O objetivo é aplicar essas técnicas a conjuntos de dados juridicos publicos em por-
tugués, notadamente LeNER-BR, CDJUR-BR e UlyssesNER-BR, a fim de avaliar sua

eficacia e potencial de melhoria no desempenho do NER. O NER apresenta desafios tini-
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cos que o diferenciam do NER de dominio geral, incluindo a complexidade da terminologia
juridica, a variabilidade estrutural dos documentos legais e a sensibilidade do contexto. A
integracao de diferentes paradigmas metodolégicos, como as abordagens hibridas, surge
como uma estratégia promissora para superar essas dificuldades. A combinacao da capa-
cidade das abordagens classicas em capturar padroes sequenciais e a riqueza das represen-
tagOes contextuais fornecidas pelas abordagens baseadas em transformers pode resultar
em um desempenho superior na identificacdo precisa de entidades legais. O arranjo ex-
perimental desta pesquisa explora uma variedade de combinag¢des de modelos, integrando
tanto abordagens classicas quanto aquelas baseadas em transformers, com o intuito de oti-
mizar o desempenho do NER. Uma visao geral das abordagens exploradas é apresentada

na Figura 4.1, delineando o fluxo de combinagao de diferentes abordagens [57].

Abordagens classicas Abordagens hibridas
e CRF e BERT-CRF
* BiLSTM e BERT-BiLSTM
* BiLSTM-CRF e BERT-BiLSTM-CRF
e CNN ~—~ ® BERT-CNN
e IDCNN e BERT-IDCNN
Reconhecimento de © WS

e XLNet-BiLSTM
e XLNet-BiLSTM-CRF

Entidades Nomeadas

PER
Loc

ore Abordagens baseadas o XLNet-CNN
em transformers o XLNet-IDCNN
e BERT e ELECTRA-CRF
o XLNet — e ELECTRA-BILSTM
 ELECTRA e ELECTRA-BILSTM-CRF

e ELECTRA-CNN
e ELECTRA-IDCNN

Figura 4.1: Abordagens exploradas para NER

A selecao dos modelos foi embasada na sua comprovada eficicia em pesquisas pré-
vias sobre NER e NER para a lingua portuguesa. As abordagens classicas, como CRF
e BiLSTM, e suas combinagoes (BiLSTM-CRF), foram escolhidas devido & sua robusta
capacidade de capturar padroes sequenciais e dependéncias de longo alcance em dados
textuais [58, 59, 60]. Essas técnicas sdo particularmente eficazes na modelagem de rela-
¢oes contextuais locais, o que é crucial para a identificacdo de limites de entidades em
sequéncias de texto. Adicionalmente, este trabalho incorpora as CNN e as IDCNN como
abordagens classicas complementares.

As CNNs sao reconhecidas por sua eficiéncia na extracao de caracteristicas locais

e padroes morfologicos, como informacoes de prefixos e sufixos em nivel de caractere,
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enquanto as IDCNNs, por meio de convolugoes dilatadas, expandem o campo receptivo
sem perder resolucao, permitindo capturar dependéncias de maior alcance com custo
computacional reduzido [1]. Essas caracteristicas tornam tais modelos particularmente
uteis para complementar as representacoes contextuais obtidas por outras arquiteturas.

Por outro lado, os modelos baseados em transformers, como BERT e XLNet, foram
selecionados pela sua capacidade de gerar representagoes contextuais ricas e profundas,
que codificam informagoes semanticas e sintaticas complexas de forma bidirecional. Além
desses, incluimos também o modelo ELECTRA, que se destaca por seu pré-treinamento
eficiente por meio de uma tarefa de deteccao de tokens substituidos, proporcionando
representacoes de alta qualidade com menor custo computacional. A capacidade desses
modelos de pré-treinamento em grandes dataset e de fine-tuning em tarefas especificas
de PLN tem demonstrado resultados de estado da arte em diversas aplicacoes, incluindo
NER [2].

A combinagao dessas duas classes de abordagens classicas e transformers em modelos
hibridos visa explorar o melhor de ambos os mundos: a sensibilidade sequencial dos mo-
delos classicos complementada pela compreensao contextual abrangente dos transformers.
Essa sinergia é esperada para mitigar as limitagoes individuais de cada abordagem e, con-
sequentemente, aprimorar a precisao e a robustez do NER em portugués brasileiro. Para
isso, todas as combinagbes possiveis entre os trés transformers (BERT, XLNet, ELEC-
TRA) e as cinco arquiteturas classicas (CRF, BiLSTM, BiLSTM-CRF, CNN, IDCNN)
serao exploradas, totalizando quinze modelos hibridos.

A escolha por essa variedade de combinagoes fundamenta-se na hipétese de que di-
ferentes arquiteturas classicas podem capturar aspectos complementares das sequéncias
textuais, como dependéncias temporais (BiLSTM), restri¢oes de rétulos (CRF) ou pa-
droes locais (CNN/IDCNN), enquanto os transformers fornecem embeddings contextuais
robustos. Essa diversidade de combinacoes visa identificar quais sinergias sao mais eficazes
para o dominio juridico. A selecao focou em técnicas ja validadas em estudos relaciona-
dos, garantindo a reprodutibilidade e a aplicabilidade dos resultados no dominio juridico
(30, 29, 61, 62].

A selegao dos conjuntos de dados, LeNER-BR [7], CDJUR-BR [15] e UlyssesNER-BR
[16], foi embasada por sua disponibilidade publica e pela diversidade de seu contetido,
que abrange diferentes tipos de textos juridicos [55]. Essa diversidade é fundamental para
avaliar o potencial de generalizagao dos modelos em subdominios juridicos variados, desde
peticoes e sentencas até acordaos e ementas. A disponibilidade puiblica desses recursos é
um fator crucial para a reprodutibilidade e a transparéncia da pesquisa, permitindo que
outros pesquisadores validem e expandam os resultados obtidos. A inclusdo de multiplos

conjuntos de dados visa também testar a robustez dos modelos em face da heterogeneidade
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de estilos, vocabulario e estruturas presentes em diferentes conjuntos de dados juridicos
[55].

A estratégia de avaliacao foi meticulosamente embasada para abordar os desafios ine-
rentes ao NER em portugués, notadamente o desequilibrio entre as classes de entidades
e a variabilidade do dominio. Para garantir uma avaliacao abrangente e significativa do
desempenho dos modelos, as métricas de Precision, Recall e F1-Score foram escolhidas
[15]. Para mitigar o impacto do desequilibrio de classes, as métricas foram calculadas e,
quando apropriado, Micro-average ou Macro-average foram aplicados entre os tipos de
entidades. O Micro-average é 0til para ter uma visao geral do desempenho, tratando
todas as predigoes como uma unica unidade, enquanto o Macro-average dé igual peso
a cada classe, independentemente do seu tamanho, sendo mais informativo em casos de
classes desbalanceadas [63].

Para garantir resultados robustos e representativos, empregou-se a validagao cruzada
estratificada k-fold. Essa técnica divide o conjunto de dados em k subconjuntos (folds),
mantendo a proporc¢ao das classes de entidades em cada fold, e repete o processo de
treinamento e teste k vezes, usando um fold diferente para teste em cada iteracao. Isso
ajuda a reduzir o viés e a variancia da avaliacao, proporcionando uma estimativa mais
confiavel do desempenho do modelo em dados nao vistos. Adicionalmente, para permitir
comparagoes estatisticamente fundamentadas entre os modelos, o teste de Friedman [64]
foi aplicado, seguido por uma analise post-hoc de Nemenyi.

O teste de Friedman é um teste ndo-paramétrico que avalia se ha diferencas significati-
vas entre os resultados de miltiplos modelos em multiplos conjuntos de dados (ou folds na
validagao cruzada). Se o teste de Friedman indicar uma diferenca significativa, a andlise
post-hoc de Nemenyi é utilizada para identificar quais pares de modelos diferem significa-
tivamente entre si. Essas andlises estatisticas sao importantes para validar as conclusoes
sobre a superioridade de uma abordagem sobre a outra, garantindo que as observacoes
nao sejam meramente devido ao acaso. Em conjunto, essas escolhas visam assegurar ava-
liagoes justas, confidveis e interpretaveis, alinhadas com os objetivos de aprimoramento

do NER em portugués brasileiro.

4.2 Metodologia

Esta secao detalha os métodos e processos empregados para atingir os objetivos propostos
neste estudo, com uma énfase particular no desenvolvimento de um modelo robusto de
NER especificamente para o portugués brasileiro. Para fornecer uma visao clara e orga-
nizada de toda a pesquisa, o processo é sintetizado no fluxograma apresentado na Figura

4.2, que ilustra cada etapa, desde a fase inicial de obtencao dos dados até a avaliacao final
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dos modelos. A metodologia se inicia com a etapa de Bases de Dados, onde as fontes de
informagao mais relevantes para o estudo sao definidas e coletadas. Em seguida, procede-
se ao Pré-processamento, uma fase que engloba a normalizacdo, limpeza e preparagao
minuciosa dos textos juridicos. Essa preparacao inclui a conversao dos rotulos de entida-
des para o formato IOB, uma convencao amplamente reconhecida e adotada em tarefas
de NER devido a sua eficacia na representacao de entidades em sequéncias textuais e na
garantia da consisténcia dos dados.

Conforme o delineamento, a etapa de NER é entao executada. Esta fase explora diver-
sas estratégias, sendo dividida na aplicagdo de abordagens classicas (como CRF, BiLSTM,
CNN e IDCNN), baseadas em transformers (como BERT, XLNet e ELECTRA) e hibri-
das, que combinam abordagens baseadas em transformers com classicas. Essas estratégias
sao exploradas para capitalizar tanto a capacidade de otimizagao sequencial quanto a rica
contextualizacdo semantica inerente aos textos juridicos, buscando identificar entidades
com maior precisao e abrangéncia.

Finalmente, a etapa de Avaliacao é fundamental para validar a eficacia e o desempenho
dos modelos desenvolvidos. Para tal, sao empregadas métricas padrao do campo de NER,
como Precision, Recall e F1-Score. Adicionalmente, sdo realizados testes de significan-
cia estatistica para comparar o desempenho dos diferentes modelos e, subsequentemente,
procede-se a analise aprofundada das entidades reconhecidas por cada modelo. Tais mé-
tricas e andlises sdo cruciais para garantir a confiabilidade, robustez e reprodutibilidade
dos experimentos conduzidos. Em suma, este capitulo, alinhado ao fluxograma apresen-
tado, oferece uma abordagem sistematica e coesa, conectando intrinsecamente as diversas
etapas da pesquisa ao objetivo central de aprimorar o reconhecimento de entidades em

textos juridicos, notoriamente complexos.

4.2.1 Bases de Dados

Neste estudo, a identificacdo de EN no contexto juridico brasileiro é realizada utilizando
trés bases de dados anotadas, reconhecidas por sua representatividade e abrangéncia: o
LeNER-BR [7], o UlyssesNER-BR [16] ¢ o CDJUR-BR [15]. A escolha desses conjuntos
de dados se baseia na sua importancia e extensao, fornecendo um fundamento sélido para
as analises e experimentos propostos. Vale ressaltar que, até a presente data, esses sao os
unicos conjuntos de dados abertos disponiveis na literatura especificamente direcionados
ao NER em portugués brasileiro. Cada base explora diferentes aspectos da linguagem e
documentacao legal, contribuindo para uma avaliagdo abrangente. O primeiro conjunto
de dados, LeNER-BR, foi construido a partir da coleta de 66 documentos legais pro-
venientes de diversos tribunais brasileiros, incluindo o STF, o STJ, o TIMG e o TCU.

Adicionalmente, foram incluidos quatro textos legislativos, como a Lei Maria da Penha,
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Figura 4.2: Fluxograma da metodologia proposta

totalizando 70 documentos. Para o processamento inicial, utilizou-se a biblioteca NLTK
para segmentar os textos em frases e tokeniza-las. O resultado final de cada documento
foi armazenado em arquivos estruturados, onde cada palavra ocupa uma linha e as frases
sao separadas por linhas em branco.

A anotagao manual das EN foi realizada com o auxilio da ferramenta WebAnno [65].
As categorias de entidades definidas foram: “ORGANIZACAQO” (para identificar insti-
tuigoes e 6rgaos publicos ou privados); “PESSOA” (para nomes préprios de individuos);
“TEMPO” (para expressoes temporais); “LOCAL” (para referéncias geograficas); “LE-
GISLACAOQO?” (para leis e normativas); e “JURISPRUDENCIA” (para decisoes judiciais).
As duas ultimas classes, “LEGISLACAQO” e “JURISPRUDENCIA”, correspondem as ca-
tegorias “Ato de Lei” e “Decisao” da Legal Knowledge Interchange Format Ontology [66],
permitindo um alinhamento com modelos ontoldgicos voltados ao direito. A divisao dos
dados seguiu um critério de amostragem aleatoéria, distribuindo 50 documentos para o con-
junto de treinamento, 10 para o conjunto de desenvolvimento e 10 para o teste. O niimero
total de tokens no LeNER-BR (318.073 tokens) é comparavel a outros dataset amplamente
utilizados em tarefas de reconhecimento de entidades nomeadas, como os conjuntos Pa-
ramopama [67] (310.000 tokens) e CONLL-2003 English [68] (301.418 tokens). A Tabela
4.1 apresenta a distribuicao das entidades anotadas no LeNER-Br.

Complementando o foco judicial do LeNER-BR, o conjunto de dados UlyssesNER-Br
[16] aborda o dominio legislativo. Este conjunto de dados especializado em documentos

legislativos brasileiros foi desenvolvido para auxiliar tarefas de NER em portugués brasi-
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Tabela 4.1: Distribuicao de Entidades no LeNER-BR.

Entidades #Anotagoes | %

jurisprudencia 5.370 12,06
legislacao 18.317 41,15
local 1.793 4,03
organizacao 9.646 21,67
pessoa 6.241 14,02
tempo 3.146 7,07
Total 44.513 100

leiro. Construido a partir de 154 projetos de lei e 800 consultas legislativas da Camara
dos Deputados do Brasil, o datasets organiza 7 classes semanticas principais. As sete
categorias de entidades no UlyssesNER-Br sdo: “DATA” (datas especificas mencionadas
em textos legislativos); “EVENTO” (eventos de relevancia legislativa ou social, como
elei¢oes e sessoes parlamentares); “FUNDAMENTO” (entidades vinculadas a normas,
processos legislativos e instrumentos juridicos); “LOCAL” (referéncias geogréficas ou vir-
tuais); “ORGANIZACAOQ” (entidades institucionais envolvidas no processo legislativo ou
na sociedade); “PESSOA” (individuos ou grupos relacionados ao contexto legislativo); e
“PRODUTODELEI” (entidades criadas ou regulamentadas por legislagdo). A Tabela 4.2

apresenta a distribuicao das entidades anotadas no UlyssesNER-Br.

Tabela 4.2: Distribuicao de Entidades no UlyssesNER-BR.

Entidades | #Anotacoes | %
data 1.000 6,89
evento 10 0,07
fundamento 6.700 46,18
local 1.500 10,33
organizacao 2.000 13,80
pessoa 1.600 11,02
produtodelei 1.700 11,71
Total 14.510 100

Expandindo o escopo para o fluxo de trabalho judicial mais amplo, o conjunto de
dados CDJUR-BR [15] foi construido a partir de 1.216 documentos legais, como peti-
¢oOes, queixas, inquéritos, decisoes e sentencas, provenientes do Tribunal de Justica do
Ceard (TJCE). Diferentemente dos conjuntos de dados anteriores, o CDJUR-BR apre-
senta anotagoes detalhadas em seis categorias de entidades principais, organizadas em 21
entidades especificas. Estas sdo agrupadas em trés eixos teméaticos interligados: Compo-
nentes Normativos, Participantes do Processo e Cenérios Espaciais e Decisérios. Juristas

manualmente anotaram os dados, com validagao por meio de adjudicacao e confiabilidade
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medida usando o Kappa de Cohen. A hierarquia completa das entidades e suas distribui-
¢oes esta apresentada na Tabela 4.3. Essa diversidade de dados suporta uma avaliagdo

robusta do modelo, ja que os modelos de NER sao treinados em versoes pré-processadas

desses conjuntos de dados variados.

Tabela 4.3: Distribuicao de Entidades no CDJUR-BR.

Categoria | #Anotagoes | % | Entidades #Anotagoes | %
advogado 735 1,65
autor 1.259 2,83
identificador Policial 2.012 4,52
juiz 276 1,29
Pessoa 24.844 55,80 | outros 6.003 13,48
promotor 363 0,82
réu 8.773 19,70
testemunha 2.967 6,66
vitima 2.156 4,84
Evidéncia 3.318 7,45 | evidéncia 3.318 7,45
Pena 407 0,91 | pena 407 0,91
autor 132 0,30
crime 466 1,05
outros 355 0,80
Endereco 2.065 4,64 réu 603 156
testemunha 295 0,66
vitima 124 0,28
Sentenca 172 0,39 | sentenca 172 0,39
secundaria 5.767 12,95
Norma 13.720 30,81 | jurisprudéncia 1.823 4,09
principal 6.130 13,77
Total 44.526 100 | Total 44.526 100

As categorias e exemplos de anotagao no CDJUR-BR sao organizados conforme di-
ferentes tipos de informacao juridica. A entidade “NORMA” refere-se a componentes
normativos como legislagao, jurisprudéncia e doutrina, e inclui as subentidades “NOR-
PRINCIPAL”, que representa normas que regulam o objeto principal do processo; “NOR-
ACESSORIA”, voltada a normas de contextualizacio; e “NOR-JURISPRUDENCIA”,
que abrange decisdes representativas da interpretacao dominante dos tribunais. A enti-
dade “PESSOAS” abrange as mengoes completas a pessoas fisicas ou juridicas envolvidas
no processo, sendo subdividida em “PES-AUTOR” (autor ou demandante), “PES-REU”
(réu ou demandado), “PES-VITIMA” (vitima), “PES-JUIZ” (juiz ou desembargador),
“PES-ADVOG” (advogado), “PES-TESTEMUNHA” (testemunha), “PES-AUTORID-
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POLICIAL” (autoridade policial), “PES-PROMOTOR-MP” (representante do Ministério
Piublico) e “PES-OUTROS” (demais pessoas mencionadas nos autos).

A entidade “ENDERECO” trata da identificacdo completa de locais relevantes no
processo, incluindo logradouro, nuimero, complemento, bairro, cidade, estado e CEP,
excluindo enderecgos presentes em cabecalhos e rodapés; suas subentidades sdo “END-
AUTOR” (enderego do autor), “END-REU” (endere¢o do réu), “END-DELITO” (lo-
cal da ocorréncia do delito), “END-TESTEMUNHA” (endereco da testemunha), “END-
VITIMA” (endereco da vitima) e “END-OUTROS” (outros enderecos mencionados). A
entidade “SENTENCA” corresponde ao trecho que expressa a definicdo sobre o mérito
da causa, ou seja, a decisdo propriamente dita, sem incluir sua justificativa. A entidade
“PENA” refere-se ao trecho do texto que descreve a pena aplicada, também sem conside-
rar sua fundamentacao. Por fim, a entidade “PROVA” abrange as mencoes a diferentes
tipos de provas presentes no processo, tais como testemunhais, documentais, periciais,

circunstanciais e materiais.

4.2.2 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados é uma etapa fundamental em tarefas de NER, especi-
almente em dominios sensiveis como o juridico. Um pré-processamento bem executado
garante que os dados estejam adequadamente organizados, normalizados e estruturados,
o que é essencial para o treinamento eficaz e a performance otimizada dos modelos. A to-
kenizagao constitui o primeiro passo essencial no pipeline de pré-processamento. Esta fase
envolve a segmentagdo do texto em unidades linguisticas menores, conhecidas como to-
kens, que podem ser palavras ou subpalavras. A escolha especifica do tipo de tokenizacao
é fortemente influenciada pelo modelo subjacente a ser utilizado. Por exemplo, modelos
baseados em transformers, como BERT, XLNet e ELECTRA, nao operam diretamente
sobre palavras completas, mas sim sobre subpalavras, utilizando algoritmos especializados
como WordPiece [69, 70] e SentencePiece [71].

A aplicagdo desses métodos para o tratamento de palavras fora do vocabulario out-
of-vocabulary (OOV), que sdo frequentemente encontradas em textos juridicos devido a
presenca de jargoes técnicos complexos, termos compostos e neologismos. Por exem-
plo, uma palavra como “desembargadora” pode ser segmentada em tokens menores como
“des”, “##embar”, e “##qgadora”. Embora este processo aumente a capacidade de ge-
neralizacao do modelo, ele exige uma atencao meticulosa ao alinhamento preciso entre
os tokens resultantes e seus respectivos rotulos de entidade, uma consideracao particular-
mente importante ao se trabalhar com o formato IOB.

A normalizacao é outra etapa vital, cujo objetivo principal é reduzir a variabilidade

inerente aos dados textuais, facilitando assim o processo de aprendizado dos modelos.
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As principais operagoes de normalizacao aplicadas neste estudo foram: Lowercasing, que
consiste em converter todos os caracteres para minusculas, o que geralmente contribui
para a redugdao da complexidade do vocabulario. Contudo, em modelos cased como o
BERT-cased, essa etapa foi desabilitada, pois o modelo foi projetado para distinguir e se
beneficiar da diferenca entre letras maitsculas e minusculas. Além disso, foi realizada a

44'77

remocao de pontuagao irrelevante (caracteres como “!”, “@Q” sao eliminados, uma vez que
nao contribuem significativamente para a semantica juridica do texto), a padronizagao de
abreviagoes (siglas como “TJSP” ou “STJ” foram mantidas, mas normalizadas em sua
grafia, evitando variagoes como “T.J.S.P. para garantir consisténcia), e a preservacao de
nomes proprios e expressoes juridicas, termos técnicos e nomes proprios foram mantidos
em sua forma original para evitar a perda de seu significado semantico especifico e essencial
para o dominio juridico.

A anotacao dos dados segue rigorosamente o formato IOB, uma das convengbes mais
difundidas e eficazes em tarefas de NER. Neste esquema, cada token do texto é rotulado
de acordo com sua posigdo em relagdo a uma entidade: “B” (Begin) para o primeiro
token de uma entidade, “I” (Inside) para os tokens subsequentes que compdem a mesma
entidade, e “O” (Outside) para tokens que nao fazem parte de nenhuma entidade.

Apo6s a tokenizacao e anotacao, os tokens e seus rotulos correspondentes sao converti-
dos em indices numéricos, que sao as representagoes de entrada para os modelos. Além
disso, aplicam-se méscaras de atencao [43] para diferenciar os tokens relevantes do con-
tetdo textual dos tokens adicionados via padding (preenchimento), que sdo inseridos para
uniformizar o comprimento das sequéncias de entrada dos modelos. Por fim, em vez de
uma divisao fixa dos dados em conjuntos de treino, validagao e teste, adotou-se a estra-
tégia de validacao cruzada k-fold com k = 5. Essa abordagem permite uma avaliagao
mais robusta do desempenho dos modelos, utilizando diferentes subconjuntos dos dados
para treino e teste de forma alternada, ao mesmo tempo em que assegura uma distri-
buicao equilibrada das entidades em cada uma das dobras. Com os dados devidamente
pré-processados e no formato adequado, o foco passa para a descricao dos modelos de

NER, que serao avaliados neste estudo.

4.2.3 Legal Entity Recognition

Nesta pesquisa, foi realizada uma avaliagao abrangente de 15 modelos distintos de NER.
Esses modelos foram classificados em trés categorias principais para melhor compreensao
de suas arquiteturas e capacidades: Abordagens classicas, baseadas em transformers e
hibridas. As abordagens classicas, mas ainda relevantes, para a tarefa de NER. Elas
dependem fortemente de engenharia de features e sao eficazes para capturar relagoes

sequenciais. As abordagens classicas avaliadas incluem:
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o CRF: Este é um modelo probabilistico discriminativo que se destaca na modelagem
de sequéncias. Ele aprende a sequéncia 6tima de rotulos ao considerar as dependén-
cias entre tokens e seus vizinhos, tornando-o particularmente eficaz para tarefas de

rotulagem sequencial como o NER [8].

o BiLSTM: Uma arquitetura de rede neural recorrente que é capaz de capturar infor-
magoes contextuais de ambas as diregoes no texto (passado e futuro). Isso permite
que a BiLSTM compreenda melhor o contexto de cada palavra, essencial para a
identificagao de entidades [72].

« BiLSTM-CRF': Este modelo combina os pontos fortes da BiLSTM na representa-
¢ao contextual e na captura de dependéncias de longo alcance com a capacidade do
CRF de modelar as interdependéncias entre os rotulos de saida. Essa combinagao

resulta em um desempenho superior em tarefas de rotulagem sequencial [10].

e CNN: As redes neurais convolucionais sao particularmente eficazes na extracao
de caracteristicas locais e padroes morfolégicos, como informagoes de prefixos e
sufixos em nivel de caractere. Essa capacidade é valiosa para complementar as

representagoes contextuais em tarefas de NER [40].

« IDCNN: Esta arquitetura estende as CNNs tradicionais por meio de convolugoes
dilatadas, que expandem o campo receptivo sem perder resolugao, permitindo cap-
turar dependéncias de maior alcance com custo computacional reduzido, sendo par-

ticularmente 1til para processar sequéncias textuais longas [1].

As abordagens baseadas em transformers utilizam arquiteturas de rede neural pré-
treinadas em grandes volumes de texto, gerando embeddings contextuais robustos. Elas
sao caracterizadas por sua capacidade de processar sequéncias em paralelo e capturar
dependéncias de longo alcance de forma eficiente. Para os experimentos em portugués, a
variante BERTimbau [12] foi utilizada para os modelos baseados em BERT. As abordagens

baseadas transformers avaliadas incluem:

« BERT: Este é o modelo transformer fundamental, pré-treinado com um mecanismo
de atencao bidirecional. Serve como uma base poderosa para diversas tarefas de
PLN, incluindo NER, devido a sua capacidade de gerar representacoes contextuais

profundas para cada palavra [44].

o« XLNet: Este modelo transformer difere do BERT por sua abordagem autoregres-
siva com permutacao dos tokens de entrada. Essa técnica permite que o XLNet
capture relacoes bidirecionais de uma maneira alternativa e mais completa, muitas
vezes complementando ou superando o BERT em certas tarefas ao considerar todos

os pares de tokens em um contexto [46].
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« ELECTRA: Este modelo se destaca por seu pré-treinamento eficiente por meio de
uma tarefa de deteccao de tokens substituidos, proporcionando representacoes de
alta qualidade com menor custo computacional em comparacao com outros trans-

formers [2].

As abordagens hibridas combinam a capacidade de representagao contextual das abor-
dagens baseadas em transformers com abordagens cldssicas, que usam como camadas
adicionais de modelagem sequencial ou de dependéncia de rotulos. Essa combinacao visa
tirar o melhor proveito de ambas as abordagens, otimizando o desempenho em tarefas
complexas como o NER. Para isso, todas as combinagoes possiveis entre os trés trans-
formers (BERT, XLNet, ELECTRA) e as cinco arquiteturas classicas (CRF, BiLSTM,
BiLSTM-CRF, CNN, IDCNN) foram exploradas, totalizando quinze modelos hibridos.

As abordagens hibridas avaliadas incluem:

« BERT-CRF: Esta configuragdo aprimora o BERT ao adicionar uma camada CRF
diretamente sobre suas saidas. O CRF ¢é capaz de capturar as transi¢oes e depen-
déncias entre os rotulos de forma mais precisa, o que é vital para garantir a coeréncia

das sequéncias de entidades identificadas [56].

« BERT-BiLSTM: Neste modelo, uma camada BiLSTM ¢ inserida entre a saida do
BERT e a camada de classificagao final. Essa adi¢ao visa complementar o BERT na
captura de dependéncias sequenciais complexas, fornecendo uma camada adicional

de modelagem temporal.

« BERT-BiLSTM-CRF: Esta ¢ a combinagao mais completa e robusta, integrando
as trés camadas: BERT para representacao contextual profunda, BiLSTM para
modelagem sequencial bidirecional e CRF para garantia da coeréncia e otimizagao
das transicoes de rotulos. Esse modelo explora ao maximo o contexto, a sequéncia

e as dependéncias de rétulos, buscando o desempenho ideal.

« BERT-CNN: Nesta configuragdo, uma camada CNN ¢é adicionada apods as repre-
sentacoes do BERT para extrair caracteristicas locais e padroes morfologicos adici-
onais, complementando a representacao contextual com informagoes de vizinhanca

imediata.

« BERT-IDCNN: Este modelo substitui a CNN convencional pela IDCNN, permi-
tindo capturar dependéncias de maior alcance com eficiéncia computacional, expan-

dindo o campo receptivo sem perda de resolugao.

o« XLNet-CRF: O modelo XLNet-CRF utiliza os embeddings gerados pelo XLNet

como entrada para uma camada CRF. Similar ao BERT-CRF, essa abordagem com-
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bina o poder contextual dos embeddings do XLNet com a capacidade de modelagem

de rétulos sequenciais do CRF, garantindo predi¢oes mais consistentes.

XLNet-BiLSTM: Neste modelo, os embeddings do XLNet sao processados por
uma camada BiLSTM. Essa adicao pode ajudar a capturar padroes sequenciais
adicionais que nao sao diretamente modelados pelos mecanismos de atencao dos

transformers, otimizando a compreensao de longas dependéncias.

XLNet-BiLSTM-CRF': Esta combinacao representa um modelo hibrido avangado
e complexo. O XLNet fornece embeddings contextuais ricos, o BiLSTM modela
sequéncias de forma bidirecional, e a camada CRF garante a coeréncia e a otimi-
zagao da sequéncia de rétulos. Esse modelo é particularmente eficaz em dominios
desafiadores como o juridico, onde a estrutura sintatica e semantica pode ser intrin-

cada e exigir uma compreensao aprofundada.

XLNet-CNN: Esta abordagem adiciona uma camada convolucional apds o XLNet
para capturar caracteristicas locais e padroes em nivel de n-grama, complementando

a representacao contextual com informagoes morfolégicas e de vizinhanca.

XLNet-IDCNN: Ao combinar XLNet com IDCNN, este modelo busca integrar
representagoes contextuais profundas com a capacidade de capturar dependéncias
de longo alcance por meio de convolugoes dilatadas, otimizando o processamento de

sequéncias extensas.

ELECTRA-CRF': Este modelo combina as representagoes contextuais eficientes
do ELECTRA com a modelagem de transi¢oes de rotulos do CRF, visando um

equilibrio entre qualidade representacional e coeréncia sequencial.

ELECTRA-BIiLSTM: Nesta configuracido, uma camada BiLSTM ¢ adicionada
apés o ELECTRA para reforcar a captura de dependéncias temporais bidirecionais,

complementando as representacgoes do transformer.

ELECTRA-BIiLSTM-CRF: Esta é a combinacdo mais completa envolvendo o
ELECTRA, integrando representacdo contextual eficiente, modelagem sequencial
bidirecional e otimizacao de rétulos, buscando maximizar o desempenho com custo

computacional reduzido.

ELECTRA-CNN: A adi¢ao de uma camada CNN ao ELECTRA permite a extra-
¢ao de padroes locais e morfologicos, complementando as representacoes contextuais

com informagoes de vizinhanca imediata.

ELECTRA-IDCNN: Este modelo combina a eficiéncia do ELECTRA com a ca-

pacidade da IDCNN de capturar dependéncias de longo alcance por meio de con-
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volugoes dilatadas, oferecendo uma alternativa computacionalmente eficiente para

processar textos juridicos extensos.

4.2.4 Avaliacao

Para assegurar uma avaliagao abrangente e fidedigna do desempenho de cada modelo, foi
adotada uma abordagem multifacetada, combinando métricas padrao da area com testes
estatisticos rigorosos e técnicas de validacao cruzada. As métricas de avaliacdo emprega-
das sao as métricas padrao para tarefas de rotulagem de sequéncia: Precision, Recall e
F1-Score [73]. Essas métricas foram calculadas no nivel da entidade, proporcionando uma
analise tanto por entidades, média macro, que oferece uma média nao ponderada entre
todas as entidades, quanto de forma agregada, média micro, que fornece uma média pon-
derada considerando o suporte, ou seja, o nimero de ocorréncias de cada entidade. Esta
abordagem dual ¢é crucial para oferecer uma perspectiva equilibrada sobre o desempenho
do modelo, considerando tanto entidades frequentes quanto raras. A biblioteca seqeval
foi utilizada para o calculo dessas métricas, pois é especificamente projetada para lidar
com os resultados de tarefas de NER no formato IOB.

As métricas sao formalmente definidas como:

o Precision: E a proporcao de instancias positivas que foram corretamente identifica-

das pelo modelo dentre todas as instancias que ele previu como positivas. Matema-

TP
TP+FP’

corretamente identificadas e F'P (Fulse Positives) sao as entidades incorretamente

ticamente, é definida como P = onde T'P (True Positives) sao as entidades

identificadas.

e Recall: Representa a proporcao de instancias positivas que foram corretamente
identificadas pelo modelo dentre todas as instancias positivas reais existentes no
conjunto de dados. E definida como R = ﬂﬂ%’ onde F'N (False Negatives) sao
as entidades que o modelo nao conseguiu identificar.

e F1-Score: E a média harmonica da Precision e da Recall, oferecendo uma medida

{inica e equilibrada da acurdcia do modelo. E particularmente 1til quando hd um

Precision X Recall

desequilibrio entre as entidades. A férmula é F'1 = 2 x L .
Precision+Recall

Para aprimorar a precisao na avaliacao do modelo e estabelecer a significancia es-
tatistica das diferencas de desempenho entre os modelos, foram aplicados testes nao-
paramétricos. Especificamente, o Teste de Friedman [74] foi empregado para avaliar se
existiam diferencas significativas no desempenho geral entre os miiltiplos modelos testa-
dos. Caso o Teste de Friedman indicasse uma diferenca significativa, ou seja, rejeitasse a

hipétese nula de que todos os modelos tém desempenho equivalente, o Teste de Nemenyi,
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um teste post hoc, seria aplicado. O Teste de Nemenyi é utilizado para identificar quais
pares especificos de modelos apresentavam diferencas estatisticamente significativas no
desempenho. A aplicacao desses testes é crucial em situagdes que envolvem miultiplas
comparagcoes, pois ajudam a controlar o aumento da taxa de erro Tipo I, o risco de iden-
tificar falsos positivos de significancia. Todas as avaliagoes estatisticas foram realizadas
considerando um nivel de significincia de 5% (a = 0.05). Adicionalmente, para garantir
a robustez e a generalizagao dos resultados, utilizou-se a validagao cruzada estratificada
com 5 folds. Esta técnica garante que a distribuicao das classes de rotulos seja preservada
de forma consistente em cada fold (subdivisao do conjunto de dados), o que é essencial
para reduzir o viés de desempenho que poderia surgir de divisoes de dados arbitrarias ou
desequilibradas. A combinagao dessas métricas de avaliacao, testes estatisticos rigorosos
e a validagao cruzada fornece uma estrutura de avaliagdo completa e confiavel para o

desempenho dos modelos de NER propostos [64].

4.3 Implementacao

Os experimentos foram conduzidos integralmente na linguagem Python, fazendo uso ex-
tensivo de bibliotecas amplamente reconhecidas e adotadas na comunidade de PLN e deep
learning. As principais bibliotecas utilizadas incluiram: transformers para o acesso e
manipulacdo de modelos pré-treinados e abordagens baseadas em transformers; seqeval
para o calculo eficiente e preciso das métricas de avaliacao de tarefas de rotulagem se-
quencial, como o NER; PyTorch como o framework de deep learning subjacente para a
construcao e treinamento dos modelos de rede neural; e pytorch-crf para a implemen-
tacdo de CRF e também foi usado na camada de saida das abordagens hibridas, que
permitem modelar as dependéncias entre os réotulos de saida. As configuragoes de treina-
mento para as abordagens classicas, baseadas em transformers e hibridas sdo detalhadas
na Tabela 4.4.

A infraestrutura computacional utilizada para a execucao dos experimentos consistiu
em um sistema baseado em Linux, configurado com hardware de alto desempenho. Este
sistema estava equipado com duas unidades de processamento grafico (GPUs) NVIDIA
Tesla V100 Super de 32G B cada, totalizando 64G'B de memoéria de video, além de 192G'B
de Memoéria RAM. O processamento central era realizado por um processador Intel Xeon
Gold 5220R com 48 ntcleos logicos. Para garantir a reprodutibilidade de todos os expe-
rimentos e minimizar a variabilidade inerente aos processos de treinamento de modelos
de NER, sementes aleatorias fixas foram aplicadas consistentemente em todas as etapas
do processo. O cédigo-fonte completo de todos os experimentos, incluindo os scripts

para pré-processamento de dados, treinamento de modelos e avaliacdo de desempenho,
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Tabela 4.4: Parametros de treinamento das abordagens classicas, baseadas em transfor-
mers e hibridas

Modelo Epocas| Batch| Otimizador| Taxa de | BILSTM | Dropout | CRF CRF

Aprendizado Unidades | BILSTM | Otimiza- | Regulari-
cao zagao
CRF - - - - - - Integrado | L2 (A =
0.1)
BiLSTM 15 256 0.5
BiLSTM-CRF 15 - - - 256 0.5 Conjunta | L2 (A =
0.1)

CNN 20 16 AdamW 1x 1073 - - - -

IDCNN 20 16 AdamW 1x1073 - - - -

BERT 15 16 AdamW 2x107°-5x107° | - - - -

XLNet 15 16 AdamW 2x1075%-3x107° | - - - -

BERT+CRF 15 16 AdamW 2x1075-5x107° | - - Conjunta | —

BERT+BILSTM 15 16 AdamW 2x107°-5x107° | 256 0.3 - -

BERT+BiLSTM+CRF 15 16 AdamW 2x1075-5x107° | 256 0.3 Conjunta

BERT+CNN 15 16 AdamW 5x 107° - - - -

BERT+IDCNN 15 16 AdamW 5x 107 - - - -

XLNet+CRF 15 16 AdamW 2x107°-3x107° | — - Conjunta | —

XLNet+BiLSTM 15 16 AdamW 2x107°-3x107° | 256 0.3

XLNet+BiLSTM+CRF 15 16 AdamW 2x1075-3x107° | 256 0.3 Conjunta | —

XLNet+CNN 15 16 AdamW 3x107° - - - -

XLNet+IDCNN 15 16 AdamW 3x 107 - - - -

ELECTRA 10 16 AdamW 3x107°

ELECTRA+CRF 10 16 AdamW 3x107° - 0.1 Conjunta | —

ELECTRA+BILSTM 25 16 AdamW 3x107° 128 0.2 — -

ELECTRA+BILSTM+CRF | 25 16 AdamW 3x 107 128 0.2 Sim -

ELECTRA+CNN 10 16 AdamW 3x107° 0.1

ELECTRA-+IDCNN 10 16 AdamW 3x107° - 0.1 - -

esté disponivel publicamente no GitHub!, promovendo a transparéncia e a capacidade de

verificagdo dos resultados.

https://github.com/euhurias/Master_experiments
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta uma analise dos resultados obtidos com os modelos de LER, com
foco nos conjuntos de dados LeNER-Br, UlyssesNER e CDJUR-BR. A discussao visa
oferecer uma compreensao detalhada do desempenho de cada abordagem e do impacto
das arquiteturas hibridas. Para isso, a andalise é estruturada em duas partes principais:
primeiramente, o desempenho geral dos modelos é comparado, validando as diferencas
observadas com testes de significancia estatistica. Em seguida, realiza-se uma avaliacdo
minuciosa por tipo de entidade para identificar as abordagens mais eficazes para categorias
juridicas especificas. Esta andlise criteriosa é necessaria para navegar na complexidade
dos textos legais e na variabilidade das entidades entre dominios, justificando as escolhas

de modelagem e as conclusoes alcancadas.

5.1 Resultados Gerais e Analise de Significancia Es-

tatistica

Os modelos investigados foram categorizados em dois grupos distintos para facilitar a ana-
lise e a comparagao: (i) abordagens classicas, que incluem CRF, BiLSTM, BiLSTM-CRF,
CNN e IDCNN; e (ii) abordagens baseadas em transformers e suas integragoes hibridas,
abrangendo BERT, XLNet, ELECTRA, bem como suas combinacdes com camadas de
BiLSTM, CRF, CNN e IDCNN. Esta distingdo compara a capacidade dos transformers
de interpretar o contexto de forma global e paralela com a natureza das abordagens clés-
sicas, que modelam as dependéncias da linguagem de maneira sequencial e direcional, ou
por meio da extracao de caracteristicas locais.

A Tabela 5.1 apresenta os valores médios do F'1-Score obtidos por cada modelo nos trés
conjuntos de dados, acompanhados dos respectivos desvios padrao, que indicam a con-

sisténcia do desempenho. Os melhores resultados para cada grupo de modelos, classicos,
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transformers puros e hibridos, estdo destacados em itdlico em suas respectivas catego-
rias, evidenciando as arquiteturas com desempenho superior dentro de cada abordagem e

facilitando a comparacao entre diferentes paradigmas de modelagem.

Tabela 5.1: Média do F1-Score por modelo e conjunto de dados, com desvio padrao.

Modelo

LeNER-BR

| UlyssesNER-BR |

CDJUR-BR

CRF

BiLSTM
BiLSTM-CRF
CNN

IDCNN

0.8900 £ 0.0063
0.7340 £ 0.0224
0.8300 £ 0.0126
0.5672 £ 0.0169
0.4053 £ 0.0319

0.6806 £ 0.0159
0.6060 £ 0.0049
0.5820 £ 0.0194
0.8090 £ 0.0088
0.8399 £ 0.0053

0.8460 £ 0.0049
0.4780 £ 0.0147
0.7320 £ 0.0075
0.5485 £ 0.0023
0.7021 £ 0.0049

BERT
XLNet
ELECTRA

0.9420 £ 0.0075
0.9280 £ 0.0040
0.9120 £ 0.0040

0.8000 £+ 0.0261
0.6520 £ 0.0271
0.5080 £ 0.0435

0.8660 £ 0.0049
0.8660 £ 0.0049
0.8300 £ 0.0000

BERT-CRF
BERT-BiLSTM
BERT-BiLSTM-CRF
BERT-CNN
BERT-IDCNN
XLNet-CRF
XLNet-BiLSTM
XLNet-BiLSTM-CRF
XLNet-CNN
XLNet-IDCNN
ELECTRA-CRF
ELECTRA-BIiLSTM

ELECTRA-BiLSTM-CRF

ELCTRA-CNN
ELCTRA-IDCNN

0.9360 £ 0.0049

0.9440 + 0.0049
0.9440 £ 0.0049

0.9340 +£ 0.0049
0.9180 £ 0.0040
0.8200 £ 0.0063
0.9280 £ 0.0075
0.9280 £ 0.0075
0.9320 £ 0.0075
0.9340 £ 0.0049
0.9200 £ 0.0089
0.8960 £ 0.0080
0.9080 £ 0.0075
0.9180 £ 0.0075
0.9140 £ 0.0080

0.8020 £ 0.0204
0.4300 £ 0.2161
0.7680 £ 0.0172
0.7680 £ 0.0172
0.7680 £ 0.0172
0.6620 £ 0.0366
0.4120 £ 0.2218
0.5840 £ 0.0625
0.6740 £ 0.0294
0.5260 £ 0.2648
0.5460 £ 0.0332
0.6960 £ 0.0273
0.6960 £ 0.0287
0.6200 £ 0.0341
0.4820 £ 0.0668

0.8400 £ 0.0000

0.8800 £ 0.0000

0.8520 £ 0.0040
0.8388 £ 0.0036
0.8115 £ 0.0052
0.8680 £ 0.0040
0.8640 £ 0.0049
0.8700 £ 0.0000
0.8440 £ 0.0622
0.8680 £ 0.0040
0.8340 £ 0.0049
0.8000 £ 0.0049
0.8000 £ 0.0049
0.8300 £ 0.0000
0.8280 £ 0.0040

A anélise dos resultados consolidados na Tabela 5.1 permite identificar padroes de
desempenho distintos entre as arquiteturas classicas e as baseadas em transformers, reve-
lando como cada componente adicional influencia a precisao do reconhecimento de enti-
dades mencionadas.

No contexto do conjunto de dados LeNER-BR, a superioridade das abordagens hibri-
das foi confirmada pelos modelos BERT-BiLSTM e BERT-BiLSTM-CRF, que atingiram
o topo do desempenho com um F1-Score de 0.9440 + 0.0049. Essa performance supe-
rior evidencia que a capacidade de representacao contextual profunda do BERT, quando
aliada a memoria sequencial da BiLSTM, permite ao modelo capturar tanto a semantica
global quanto as dependéncias locais essenciais para identificar corretamente nomes de
tribunais, o6rgaos judiciais e citagoes legislativas complexas. E importante notar que o
BERT puro com 0.9420 ja apresentava desempenho competitivo, mas a adi¢ao da camada

bidirecional proporcionou o ganho marginal necessario para alcancar a lideranga isolada.
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A investigacdo das camadas de extracdo de caracteristicas locais, como a CNN e a
IDCNN;, trouxe novos insights sobre a estrutura do LeNER-BR. O modelo BERT-CNN
atingiu 0.9340, superando o BERT-IDCNN com 0.9180. Tecnicamente, isso sugere que,
para este conjunto de dados, as caracteristicas morfoldgicas e contextuais mais relevantes
para o NER juridico estdao contidas em janelas de texto contiguas e curtas, onde a CNN
tradicional opera com eficacia. Por outro lado, a IDCNN, apesar de possuir um campo de
visao expandido através de convolucoes dilatadas para capturar dependéncias de maior
alcance, nao conseguiu traduzir essa capacidade em ganho métrico sobre a CNN comum ou
a BiLSTM, indicando uma possivel redundancia informacional para este cenario especifico,
onde as informagoes estao relativamente proximas umas das outras.

No que tange aos modelos baseados em XLNet e ELECTRA no primeiro conjunto de
dados, observa-se que, embora competitivos, eles raramente superaram as variantes do
BERT. O XLNet puro alcancou 0.9280, enquanto o ELECTRA obteve 0.9120. Um ponto
de interesse reside no XLNet-IDCNN com 0.9340 e no XLNet-CNN com 0.9320, que se
aproximaram do desempenho do BERT-CNN. Este resultado indica que a arquitetura
autorregressiva do XLNet, que modela o contexto através de permutacoes de palavras,
beneficia-se da estrutura de convolugoes para estabilizar a identificacdo de entidades em
textos onde a ordem das palavras e as referéncias cruzadas sao densas. Em contrapar-
tida, as variagoes do ELECTRA mantiveram uma performance solida acima da marca
dos 0.90, com destaque para o ELECTRA-CRF atingindo 0.9200 e o ELETRA-CNN
0.9180, demonstrando que seu pré-treinamento eficiente focado em distinguir tokens re-
ais de corrompidos é altamente eficaz para a lingua portuguesa, mesmo com um custo
computacional reduzido.

A andlise do conjunto UlyssesNER-BR revela um cenario de maior instabilidade e
dificuldade técnica, refletido em métricas de F'1-Score consideravelmente menores quando
comparadas aos demais datasets. O destaque absoluto foi o BERT-CRF, que atingiu
0.8020 + 0.0204, consolidando a importancia da camada de CRF na imposicao de restri-
¢oes estruturais sobre a saida do modelo. Em textos legislativos, onde a estrutura das
entidades pode ser altamente padronizada mas o vocabulario é extremamente volatil e
diversificado, a capacidade do CRF de modelar a probabilidade conjunta das etiquetas
de uma sentenca inteira evita erros de sequéncia, como etiquetas [-ORG sem um B-ORG
precedente, que modelos puramente neurais costumam cometer. E notével que, neste con-
junto, o ELECTRA-BILSTM e o ELECTRA-BiLSTM-CRF tenham mantido uma con-
sisténcia de 0.6960, superando versoes equivalentes de modelos baseados em arquiteturas
maiores e mais parametrizadas, como o proprio BERT em algumas configuracoes.

Um fenoémeno estatistico foi observado nas combinagoes XLNet-BiLSTM atigindo o
F1-Score de 0.4120 + 0.2218 e BERT-BIiLSTM com 0.4300 + 0.2161 dentro do UlyssesNER-
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BR. Ambos os modelos apresentaram desvios padrao alarmantemente altos, chegando a
0.22, o que denota uma falha grave de convergéncia durante o ajuste fino (fine-tuning).
Essa instabilidade sugere que o acoplamento de camadas BiLSTM a certos transformers
em textos parlamentares pode levar ao colapso do gradiente ou a um ajuste excessivo a
caracteristicas ruidosas e esparsas dos dados. Curiosamente, o modelo ELCTRA-IDCNN
obteve 0.4820 + 0.0668 também sofreu com essa queda de desempenho, enquanto o
ELECTRA-CRF com 0.5460 4+ 0.0332 manteve uma performance superior, reforcando
a tese de que decodificadores probabilisticos estruturados como o CRF sao mais resilien-
tes a dados desbalanceados ou ruidosos por imporem restrigoes globais que estabilizam o
aprendizado.

No conjunto CDJUR-BR, o panorama de resultados foi marcado por uma estabilidade
incomum entre as melhores abordagens. O modelo BERT-BiLSTM alcancou o melhor
resultado com 0.8800 + 0.0000, apresentando um desvio padrao nulo, o que indica uma
concordancia perfeita entre as diferentes parti¢oes de teste e uma robustez exemplar para
este dominio. Outro destaque significativo foi a familia XLNet, onde o XLNet-CRF e o
XLNet-IDCNN atingiram ambos 0.8680, superando ligeiramente o BERT puro, que teve
0.8660, e o XLNet original com 0.8660. Esse comportamento sugere que a arquitetura do
XLNet ¢ particularmente apta para lidar com documentos juridicos padronizados, onde a
permutacao de contexto durante o treinamento ajuda a resolver ambiguidades terminolé-
gicas que modelos de mascaramento simples, como o BERT, podem nao capturar com a
mesma precisao em dominios especificos com vocabulario repetitivo, mas semanticamente
denso.

As abordagens classicas e os novos modelos baseados em convolucao também apresen-
taram dados dignos de nota no CDJUR-BR. O CRF isolado obteve 0.8460 + 0.0049, um
valor superior ao de modelos modernos como o ELECTRA-CRF com 0.8340 + 0.0049 e
o BERT-IDCNN obteve 0.8115 4+ 0.0052. Esse dado é fundamental para a andlise, pois
demonstra que, em bases de dados com padroes linguisticos rigidos e entidades bem defini-
das, a modelagem estatistica baseada em func¢oes de caracteristicas manuais pode ser tao
eficaz quanto redes neurais profundas, com a vantagem adicional de ser mais interpretavel
e menos custosa computacionalmente. Por outro lado, o desempenho do ELCTRA-CNN
e do ELCTRA-IDCNN na faixa de 0.83, mostra que o ELECTRA atua como uma base
robusta para aplicagdoes em ambientes com maior restricao de hardware, mantendo a com-
petitividade com o ELECTRA original com 0.8300 e oferecendo um equilibrio interessante
entre eficiéncia e precisao.

Em suma, a comparagao entre as diversas configuracoes testadas evidencia que nao
existe uma arquitetura universalmente superior para todos os conjuntos de dados juridi-

cos brasileiros. Enquanto as combinacoes BERT-BiLSTM dominam o cenario de acordaos
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complexos LeNER-BR e documentos padronizados CDJUR-BR, o BERT-CRF mostra-se
indispensavel para a volatilidade dos textos legislativos UlyssesNER. A inclusdao de cama-
das como CNN e IDCNN provou ser uma alternativa eficiente para a extracao de padroes
locais, especialmente quando acopladas ao XLNet ou BERT, mas seu desempenho ¢ sensi-
vel & natureza do corpus. Esses resultados refor¢cam a necessidade premente de considerar
a natureza intrinseca do dataset juridico ao selecionar a arquitetura do modelo, equili-
brando cuidadosamente a profundidade contextual dos transformers com a capacidade de
estruturagao oferecida por camadas probabilisticas como o CRF ou recorrentes como a
BiLSTM.

Para uma validagao estatistica rigorosa dos resultados, foram aplicados os testes de
Friedman & Nemenyi. A selecdo dos modelos para essa andlise incluiu os de melhor
desempenho e seus componentes base: BERT-BiLSTM-CRF, BERT e BiLSTM-CRF. A
escolha do BiLSTM-CRF como representante da abordagem cléssica se justificou por seu

desempenho consistentemente superior ao BiLSTM.

CD

BERT-BILSTM-CRF - BILSTM-CRF
BERT

Figura 5.1: Diagrama de Diferenga Critica (Teste de Nemenyi) para o conjunto de dados
LeNER-BR.

Conforme o diagrama de Diferenca Critica (CD) na Figura 5.1, o teste de Friedman
indicou diferengas estatisticamente significativas entre os modelos (x* = 8.40, p = 0.0147),
com uma CD de 1.4823. O modelo BERT-BIiLSTM-CRF obteve o melhor ranqueamento
médio (1.4), seguido de perto pelo BERT (1.6), enquanto o BILSTM-CRF ficou em terceiro
lugar (3.0). A andlise post-hoc de Nemenyi confirmou que a diferenca entre o BERT-
BiLSTM-CRF e o BiLSTM-CRF ¢ estatisticamente significativa com p = 0.0307.

Isso demonstra que a integragao de embeddings contextuais poderosos do BERT com a
capacidade de modelagem sequencial e de dependéncia de rétulos do BiLSTM-CRF gera
um ganho de desempenho, validando a abordagem hibrida. Por outro lado, a nao signi-
ficancia estatistica entre BERT-BiLSTM-CRF e BERT sugere que, embora a abordagem
hibrida seja marginalmente melhor, o BERT por si s6 ja captura grande parte da com-
plexidade do conjunto de dados. Para uma compreensao mais profunda das capacidades
de cada modelo, foi realizada uma anélise por tipo de entidade.

Como mostrado na Tabela 5.1, no conjunto de dados UlyssesNER-BR, que se distingue
por sua natureza de textos legislativos, a andlise dos resultados revela um cenéario onde

as abordagens hibridas e baseadas em transformers continuam a ser dominantes, embora
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com algumas particularidades. A combinagao BERT-CRF alcang¢ou o melhor desempenho
geral, com um F1-Score de 0.8020 + 0.0204. Isso sugere que, para este conjunto de
dados, a capacidade do CRF de modelar dependéncias entre rotulos adjacentes foi um
complemento valioso aos embeddings contextuais do BERT, especialmente em textos com
estruturas de frase menos formais que os documentos juridicos.

O BERT manteve um desempenho muito competitivo 0.8000 4+ 0.0261, confirmando
sua robustez independentemente da arquitetura de tagging final. O BERT-BiLSTM-CRF
também se mostrou forte com 0.7680 4+ 0.0172. No entanto, o BERT-BIiLSTM apresentou
uma queda notavel no desempenho, com um F1-Score de 0.4300 4+ 0.2161 e um desvio
padrao muito elevado, o que pode indicar instabilidade do modelo ou overfitting para este
conjunto de dados especifico. Essa inconsisténcia pode ser atribuida a sensibilidade da
camada BiLSTM a padroes muito especificos do treinamento, que nao se generalizam bem.
Similarmente, os modelos baseados em XLNet continuaram a demonstrar um desempenho
inferior, com o XLNet-BiLSTM obtendo o menor F1-Score de 0.4120 4+ 0.2218 e a maior
variabilidade, reforcando a percepcao de que o XLNet pode nao ser a melhor escolha para
o portugués em dominios especificos sem um ajuste fino extensivo.

Entre as abordagens classicas, o CRF com 0.6806 + 0.0159 superou o BiLSTM e o
BiLSTM-CRF, novamente indicando a importancia das dependéncias de rétulos. Con-
tudo, mesmo o melhor modelo cléssico ficou consideravelmente aquém das abordagens
baseadas em transformers, sublinhando a superioridade da representacao contextual na
compreensao semantica. A fim de verificar se a superioridade do BERT-CRF, o modelo
de melhor desempenho, ¢é estatisticamente relevante quando comparado aos seus modelos

base BERT e CRF, realizou-se uma andlise com os testes de Friedman & Nemenyi.
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Figura 5.2: Diagrama de Diferenga Critica (Teste de Nemenyi) para o conjunto de dados
UlyssesNER-BR.

A Figura 5.2 ilustra os resultados dos testes estatisticos de Friedman & Nemenyi para
o conjunto de dados UlyssesNER. O teste de Friedman revelou diferencas significativas
entre os modelos de topo (x? = 8.40, p = 0.0150), com uma CD de 1.4823. O BERT-CRF
obteve o melhor ranqueamento médio (1.02), seguido de perto pelo BERT (1.8), e o CRF
em terceiro (3.0). A anélise post-hoc de Nemenyi confirmou uma diferencga estatisticamente
significativa entre o BERT-CRF e o CRF com p = 0.0123. Este resultado valida a hipotese

de que a combinacao de embeddings contextuais de alta qualidade com uma camada de
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predicao estruturada como o CRF é superior para tarefas de LER neste conjunto de dados,
superando o desempenho de um modelo classico autonomo.

Conforme indicado na Tabela 5.1, o melhor desempenho no conjunto de dados CDJUR-
BR, caracterizado por sentencas criminais, foi alcancado pela abordagem hibrida BERT-
BiLSTM, com um F1-Score de 0.8800 £ 0.0000. O desvio padrao zero ¢ um indicativo
de uma consisténcia perfeita entre as folds de validagao, algo extremamente raro e que
denota uma robustez excepcional para este modelo especifico neste conjunto de dados.

Modelos como BERT e XLNet também apresentaram resultados fortes, ambos com
0.8660 £+ 0.0049. E interessante notar que, ao contrario do LeNER-BR e UlyssesNER,
a adicdo de uma camada CRF ao BERT, BERT-CRF com 0.8400 4+ 0.0000 e o BERT-
BiLSTM-CRF com 0.8520 4+ 0.0040 nao resultou em melhorias de desempenho em com-
paragao com o BERT-BILSTM. Isso pode sugerir que, para as entidades do CDJUR-BR,
a modelagem sequencial bidirecional do BiLSTM ja captura as dependéncias de rétulos de
forma eficaz, e a camada CRF adiciona complexidade desnecessaria ou redundancia, ou
até mesmo restrigdes que nao sao ideais para a granularidade das entidades nesse conjunto
de dados.

Entre as abordagens classicas, o CRF se destacou com 0.8460 4+ 0.0049, superando o
BiLSTM com 0.4780 4+ 0.0147 e o BiLSTM-CRF com 0.7320 + 0.0075. O desempenho
notavelmente baixo do BiLSTM neste conjunto de dados com 0.4780 é um ponto a ser
investigado, pois sugere que a capacidade do BILSTM em modelar dependéncias de longo
alcance pode nao ser suficiente por si s6 para entidades complexas ou pouco frequentes,
sem o auxilio de embeddings pré-treinados ricos em contexto ou de uma camada de pre-
digdo estruturada como o CRF. Os modelos baseados em XLNet mostraram resultados
comparaveis aos do BERT, com as versoes hibridas apresentando melhorias modestas:
XLNet-CRF com 0.8680 + 0.0040, XLNet-BiLSTM-CRF com 0.8700 + 0.0000. Para
determinar se o BERT-BiLSTM supera significativamente seus modelos base, BERT e
BiLSTM, uma anélise comparativa foi conduzida usando os testes estatisticos de Fried-

man & Nemenyi.
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Figura 5.3: Diagrama de Diferenga Critica (Teste de Nemenyi) para o conjunto de dados

CDJUR-BR.
A Figura 5.3 exibe o diagrama de CD para o conjunto de dados CDJUR-BR. O teste
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de Friedman indicou diferengas significativas entre os modelos avaliados (x* = 10.00,
p = 0.0067), com uma CD de 1.4823. O BERT-BiLSTM obteve o melhor ranqueamento
médio (1.0), seguido pelo BERT (2.0), e o BILSTM em terceiro (3.0). A anélise post-hoc de
Nemenyi confirmou uma diferenca estatisticamente significativa entre o BERT-BiLSTM
e o BIiLSTM com p = 0.0045.

Este resultado destaca de forma contundente a vantagem de combinar os embeddings
contextuais de alta qualidade do BERT com as camadas recorrentes bidirecionais do
BiLSTM, que sao eficazes na captura de dependéncias sequenciais, especialmente em
categorias de entidades com maior variabilidade estrutural. No entanto, as diferencas entre
BERT-BIiLSTM e BERT, bem como entre BERT e BiLSTM, nao foram estatisticamente
significativas com p = 0.2538, o que sugere que o BERT ja oferece uma base muito
forte, e a adicao do BiLSTM, embora aprimore o desempenho geral, nao o faz de maneira
estatisticamente significativa em todas as comparacoes diretas para este conjunto de dados

em particular, mas sim em relacdo a abordagem classica.

5.2 Desempenho por tipo de entidade

Tabela 5.2: Média do F1-Score + desvio padrao por entidade para o conjunto de dados
LeNER-BR

Entidade BiLSTM-CRF BERT BERT-BiLSTM-CRF
jurisprudencia | 0.7580 + 0.0504 | 0.9100 + 0.0110 0.8880 4+ 0.0204
legislacao 0.8600 4+ 0.0089 | 0.9540 + 0.0120 0.9420 4+ 0.0075
local 0.7080 4+ 0.0791 0.9240 4+ 0.0326 0.9280 + 0.0147
organizacao 0.8520 4+ 0.0147 0.9240 4+ 0.0049 0.9320 + 0.0040
pessoa 0.8620 4+ 0.0232 | 0.9740 + 0.0102 0.9720 4+ 0.0075
tempo 0.8140 4 0.0258 0.9740 4+ 0.0049 0.9780 + 0.0117

A Tabela 5.2 detalha o F1-Score médio e o desvio padrao para cada uma das seis
entidades no conjunto de dados LeNER-BR, comparando BiLSTM-CRF, BERT e BERT-
BiLSTM-CRF. A analise por entidade reforca a superioridade das abordagens baseadas
em transformers e hibridas. O BERT demonstrou exceléncia na identificacao de “JURIS-
PRUDENCIA” com F1-Score de 0.9100, “LEGISLACAQO” com 0.9540 e “PESSOA” com
0.9740. Isso se deve a sua capacidade de processar o texto bidirecionalmente, capturando
informagoes contextuais ricas que sao cruciais para entidades que podem variar em es-
trutura ou aparecer em diversos contextos sintaticos. A alta pontuacdo em “PESSOA”,
por exemplo, indica que o BERT é muito eficaz em discernir nomes proprios e pronomes

especificos de pessoas no dominio legal.
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Por outro lado, o BERT-BiLSTM-CRF superou os demais em “LOCAL” com F1-Score
de 0.9280, “ORGANIZACAQO” com 0.9320 e “TEMPO” com 0.9780. A combinacao da
robustez contextual do BERT com a capacidade de modelagem sequencial do BiLSTM
e a imposicao de restrigoes de transicao de rétulos do CRF parece ser particularmente
benéfica para entidades que exigem uma compreensao mais profunda de padroes sequenci-
ais e interdependéncias entre os tokens. Entidades como “LOCAL” e “ORGANIZACAQ”
podem apresentar variagoes significativas e a camada BiLSTM-CRF auxilia na identifica-
¢ao de limites e na manutencdo da coeréncia dos rétulos. Para “TEMPO”, a precisao é
crucial, e a combinacao de modelos provavelmente ajuda a discernir expressoes temporais
complexas.

Adicionalmente, a observacao de desvios padrao mais baixos nas entidades “PESSOA”
com =+ 0.0102 e “tempo” com =+ 0.0049 para BERT é um achado significativo. Isso indica
que, além de um desempenho superior, esses modelos sdo mais estaveis e confidveis em
suas previsoes. Essa consisténcia ¢ um atributo valioso em aplicacoes do mundo real,
especialmente no setor juridico, onde a precisdo e a minimizagao de erros sao de suma
importancia para evitar interpretacoes equivocadas ou decisoes inadequadas. Conclui-se
que a abordagem hibrida nao s6 oferece um desempenho médio superior, mas também
uma maior robustez e confiabilidade na identificacao de entidades legais no conjunto de
dados LeNER-BR.

Tabela 5.3: Média do F1-Score (£ desvio padrao) por entidade para o conjunto de dados
UlyssesNER

Entidade CRF BERT BERT-CRF
data 0.2320 £ 0.1993 0.6340 £+ 0.0948 0.6520 £+ 0.1530
evento 0.6540 £ 0.1437 | 0.6580 £ 0.1485 0.6540 = 0.1048
fundamento 0.6540 + 0.0524 | 0.7500 + 0.0434 0.7400 £ 0.0385
local 0.6480 + 0.1026 0.7840 + 0.0641 0.8380 £+ 0.0371
organizacao 0.6980 £ 0.0471 | 0.8180 + 0.0676 0.8100 % 0.0566
pessoa 0.6620 £ 0.0299 0.8260 + 0.0224 0.8400 £ 0.0400
produtodelei | 0.7380 + 0.0312 | 0.7840 + 0.0162 0.7740 = 0.0206

A Tabela 5.3 apresenta os F'1-Scores médios e desvios padrao por entidade, comparando
CRF, BERT e BERT-CRF. A andalise por entidade para o UlyssesNER revela padroes
interessantes. O BERT-CRF demonstrou a maior eficicia na identificagdo de “DATA” com
0.6520 + 0.1530, “LOCAL” com 0.8380 + 0.0371 e “PESSOA” com 0.8400 + 0.0400. A
combinagao da capacidade de contextualizacao do BERT com a modelagem de sequéncias
do CRF é especialmente vantajosa para entidades que dependem de um forte contexto
sequencial, como datas que podem ter miltiplos formatos, e para localizar e pessoas que

podem ser ambiguas fora de seu contexto. Para “DATA”, por exemplo, o CRF pode ajudar
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a garantir que todos os componentes de uma data (dia, més, ano) sejam corretamente
identificados como parte da mesma entidade.

O BERT, por sua vez, destacou-se no reconhecimento de entidades semanticamente
ricas, como “FUNDAMENTO” com 0.7500 + 0.0434, “ORGANIZACAQO” com 0.8180 +
0.0676 e “PRODUTODELEI” com 0.7840 £+ 0.0162. Essas entidades podem ser mais
sensiveis a compreensao semantica profunda fornecida pelos embeddings do BERT, que
A categoria “EVENTO”

mostrou resultados muito proximos entre os modelos, sugerindo que sua identificacao

podem diferenciar termos similares em diferentes contextos.

pode ser menos dependente de arquiteturas complexas ou que sua definicao no conjunto
de dados ¢ mais direta.

A observacao de desvios padrao mais baixos nas abordagens hibridas, como o BERT-
CRF, indica uma maior estabilidade e confiabilidade nas previsoes. Essa consisténcia é
um atributo valorizado, ndo apenas no dominio legal, mas também na andlise de textos
literarios, onde a interpretacao precisa de entidades pode ser crucial para estudos acadé-
micos e para a construcao de sistemas de recuperacao de informacgao mais robustos. Em
suma, as descobertas no conjunto de dados UlyssesNER reforcam as vantagens das abor-
dagens baseadas em transformers, especialmente quando complementadas por camadas

de predicao estruturada como o CRF, para o LER.

Tabela 5.4: Média do F1-Score (% desvio padrao) por Entidade para o conjunto de dados
CDJUR-BR

Categoria | Entidade BiLSTM BERT BERT-BiLSTM
advogado 0.0600 £ 0.0167 | 0.5880 4+ 0.0286 | 0.6280 £ 0.0255
autor 0.3740 £ 0.0422 | 0.7760 £+ 0.0398 | 0.7880 £ 0.0237
identificador-policial | 0.6960 £+ 0.0361 | 0.9200 + 0.0063 | 0.9300 £+ 0.0075
juiz 0.1820 £ 0.0445 | 0.8020 £+ 0.0279 | 0.8260 + 0.0248
Pessoa outro 0.4100 £ 0.0253 | 0.8220 £+ 0.0075 | 0.8320 £ 0.0089
promotor 0.1460 £ 0.0484 | 0.6880 4+ 0.0279 | 0.7200 £ 0.0193
réu 0.6380 £ 0.0564 | 0.9200 &+ 0.0126 | 0.9240 £ 0.0089
testemunha 0.2260 £+ 0.0689 | 0.8080 + 0.0117 | 0.8200 + 0.0137
vitima 0.5520 £ 0.0421 | 0.9000 %+ 0.0219 | 0.9060 + 0.0150
Evidéncia | evidéncia 0.1740 £ 0.0287 | 0.6460 = 0.0273 | 0.6720 £ 0.0237
Pena pena 0.4100 £ 0.0938 | 0.8540 £ 0.0969 | 0.8680 + 0.0545
autor 0.0160 £ 0.0185 | 0.4880 4+ 0.0880 | 0.5560 + 0.0699
crime 0.1900 £ 0.0482 | 0.7900 #+ 0.0460 | 0.8120 + 0.0117
Endereco outro 0.1620 £ 0.0492 | 0.7300 4+ 0.0518 | 0.7360 £ 0.0253
réu 0.0900 £ 0.0690 | 0.7260 + 0.0215 | 0.7520 £ 0.0237
testemunha 0.0760 £ 0.0162 | 0.6680 4+ 0.0643 | 0.6840 + 0.0591
vitima 0.0000 £ 0.0000 | 0.5020 & 0.0778 | 0.5700 £ 0.0643
Sentenca sentenca 0.0100 £ 0.0126 | 0.5780 £+ 0.1089 | 0.6200 + 0.0703
secundaria 0.6700 £ 0.0167 | 0.8980 4+ 0.0098 | 0.8940 + 0.0117
Norma jurisprudéncia 0.8040 £ 0.0441 | 0.9820 £+ 0.0040 | 0.9800 &£ 0.0036
principal 0.6820 £ 0.0440 | 0.9020 + 0.0040 | 0.9000 +£ 0.0024
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A Tabela 5.4 apresenta o F'1-Score médio e o desvio padrao por entidade, comparando
BiLSTM, BERT e BERT-BIiLSTM no conjunto de dados CDJUR-BR. A andlise por en-
tidade no conjunto de dados CDJUR-BR confirma de forma contundente a superioridade
das abordagens hibridas e baseadas em transformers. O modelo BILSTM demonstrou um
desempenho alarmantemente baixo em varias categorias criticas, como “endereco-vitima”
com 0.0000 £+ 0.0000, “SENTENCA” com 0.0100 £ 0.0126 ¢ “ENDERECO-AUTOR”
com 0.0160 + 0.0185.

Esse resultado sugere que, sem a riqueza contextual dos embeddings de transformers, o
BiLSTM tem dificuldade em lidar com a complexidade e a variabilidade das entidades no
dominio juridico, especialmente quando se trata de identificar categorias com ocorréncias
esparsas ou contextos muito especificos, como enderegos associados a diferentes papéis pro-
cessuais. Em contraste, o BERT ja proporcionou melhorias massivas, superando 0.9000
de F1-Score em categorias como “PESSOA-IDENTIFICADOR-POLICIAL”, “PESSOA-
REU”, “NORMA-JURISPRUDENCIA” ¢ “NORMA-PRINCIPAL”. Isso ressalta a capa-
cidade do BERT de capturar a seméntica e o contexto necessario para identificar entidades
mesmo sem camadas adicionais de modelagem sequencial.

No entanto, o BERT-BiLSTM conseguiu os melhores resultados em grande parte das
entidades, com ganhos notaveis em categorias particularmente desafiadoras. Por exemplo,
em “EVIDENCIA” com F1-Score de 0.6720 £+ 0.023 e “PENA” com 0.8680 + 0.0545, a
combinagao hibrida se destacou, indicando que a camada BiLSTM adiciona uma capaci-
dade de modelagem de dependéncias sequenciais que é crucial para essas entidades, que
muitas vezes sdo expressas por frases mais longas ou estruturas complexas. As categorias
de “ENDERECO”, como “ENDERECO-CRIME” com 0.8120 + 0.0117, “ENDERECO-
TESTEMUNHA?” com 0.6840 + 0.0591 ¢ “ENDERECO-VITIMA” com 0.5700 + 0.0643,
também viram melhorias significativas com o BERT-BILSTM. A deteccao de enderegos no
contexto juridico pode ser complexa devido a sua variabilidade estrutural e a necessidade
de associa-los corretamente aos papéis processuais, e a camada BiLSTM parece auxiliar
na captura desses padroes.

Para entidades relacionadas a pessoas, como “PESSOA-AUTOR”, “PESSOA-JUIZ”,
“PESSOA-OUTRO”, “PESSOA-TESTEMUNHA” e “PESSOA-PROMOTOR”, o BERT-
BiLSTM também mostrou melhorias consistentes. Isso reflete uma modelagem mais apu-
rada das relacOes sequenciais e contextuais que definem esses tipos de entidades. Além
do desempenho superior, a menor variancia observada em modelos como BERT e BERT-
BiLSTM, “NORMA-JURISPRUDENCIA” com + 0.0040 e + 0.0036, respectivamente,
¢ um indicativo de maior estabilidade e confiabilidade. Em um dominio tao sensivel
quanto o juridico, onde a precisao é fundamental e erros podem ter consequéncias graves,

a consisténcia nas previsoes ¢ um beneficio substancial. Em conclusao, os resultados do
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CDJUR-BR demonstram que as abordagens hibridas como o BERT-BiLSTM nao apenas
superam as abordagens classicas de forma expressiva, mas também aprimoram o desempe-
nho em comparacao com abordagens puramente baseadas em transformers em categorias
de entidades com variabilidade estrutural significativa ou papéis semanticos que requerem
uma compreensao mais aprofundada da sequéncia.

Em uma visao geral, os resultados obtidos nos trés conjuntos de dados reforcam a
superioridade das abordagens baseadas hibridas para tarefas de LER. As abordagens hi-
bridas, que combinam a capacidade de contextualizacao profunda dos transformers com
camadas de modelagem sequencial BiLSTM e/ou de dependéncias de rétulos CRF, fre-
quentemente resultaram em um desempenho ainda melhor, validado por testes estatisticos
que demonstraram ganhos significativos em relagao as abordagens clédssicas.

Enquanto o CRF se mostrou uma abordagem classica sélida em certos conjuntos de
dados, sua performance foi consistentemente superada pelos modelos mais avancados,
que se beneficiam da aprendizagem de representacoes densas e contextuais. Os modelos
baseados em XLNet apresentaram um desempenho mais variavel em comparac¢ao com o
BERT, sugerindo que, para os conjuntos de dados de lingua portuguesa e o dominio juri-
dico utilizados, o XLNet pode exigir um ajuste fino mais intensivo ou que o BERT possua
caracteristicas de pré-treinamento mais adequadas para as nuances do portugués legal.
Essa variabilidade destaca a importancia de testar diferentes arquiteturas de transformers
e suas configuragoes para cada dominio e lingua especifica.

E reconhecer que, apesar de suas vantagens de desempenho, as abordagens baseadas
em transformers, em particular as hibridas, impoem demandas computacionais significa-
tivamente maiores. Isso se traduz em tempos de treinamento mais longos, ja que modelos
com milhoes ou bilhoes de parametros exigem consideravelmente mais tempo para serem
treinados e ajustados, mesmo com otimizacgoes. Além disso, hé a necessidade de hardware
especializado, pois a execugao desses modelos, tanto em treinamento quanto em inferén-
cia, frequentemente requer GPUs de alto desempenho e grande quantidade de meméria
RAM e VRAM, o que limita sua aplicabilidade em ambientes com infraestrutura restrita
ou com custos computacionais controlados. Soma-se a isso a complexidade de implanta-
¢do, ja que o tamanho e a sofisticacao desses modelos podem dificultar sua adocdo em
sistemas de producado que exigem baixa laténcia ou operam com recursos limitados.

Esses fatores sao consideragoes praticas importantes que devem ser avaliadas ao esco-
lher um modelo para aplicacoes em LER. Embora o desempenho seja um objetivo prima-
rio, a viabilidade computacional e econémica ¢é igualmente relevante. Para cenarios onde
os recursos sao limitados, a escolha pode recair sobre abordagens baseadas em transfor-
mers menores ou abordagens classicas robustas, sacrificando uma fracao do desempenho

em prol da eficiéncia. No entanto, para aplicagoes onde a precisao maxima é mandatoria,
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como na automagao de processos juridicos criticos, o investimento em recursos para as

abordagens hibridas de ponta ¢ justificado pelos ganhos significativos e confiabilidade.
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Capitulo 6
Conclusao

Neste trabalho, apresentamos uma analise comparativa aprofundada e inovadora para a
tarefa de LER em portugués, avaliando de forma conjunta uma gama diversificada de
modelos, desde abordagens classicas até abordagens baseadas em transformers e hibridas,
em trés conjuntos de dados juridicos heterogéneos: LeNER-BR (acérdaos), UlyssesNER-
BR (textos legislativos) e CDJUR-BR (sentengas criminais). Diferentemente de estudos
anteriores, que geralmente carecem de comparagoes abrangentes entre multiplos modelos
e datasets, nossa avaliacao oferece uma visao detalhada da eficacia de cada abordagem
em distintos contextos legais, contribuindo para o avango do NER no dominio juridico
brasileiro.

Os resultados consolidados demonstram que nao existe uma arquitetura universal-
mente superior; a escolha do modelo deve considerar a natureza intrinseca de cada da-
taset. As abordagens hibridas, especialmente aquelas que combinam BERT com cama-
das BiLSTM e/ou CRF, destacaram-se de forma consistente. No LeNER-BR, o BERT-
BiLSTM e o BERT-BiLSTM-CRF alcancaram os melhores F1-Scores com 0,9440, evi-
denciando que a unidao da representagao contextual profunda do BERT com a modelagem
sequencial da BiLSTM é crucial para capturar as dependéncias locais em textos juridicos
complexos. No UlyssesNER-BR, o BERT-CRF obteve o melhor desempenho com 0,8020,
indicando que a imposigao de restrigoes globais de rotulos pelo CRF é essencial para lidar
com a volatilidade vocabular e a estrutura padronizada dos textos legislativos. Ja no
CDJUR-BR, o BERT-BiLSTM liderou com 0,8800, mostrando que, para entidades com
papéis processuais bem definidos, a modelagem sequencial bidirecional é suficiente, tor-
nando a camada CRF redundante. A andlise estatistica por meio dos testes de Friedman
e Nemenyi confirmou a significincia das melhorias obtidas pelas abordagens hibridas em
relacdo as classicas, com valores de p inferiores a 0,05 nas comparacoes entre os modelos
hibridos de topo e suas contrapartes classicas.

A avaliacao por tipo de entidade revelou padrdes complementares. Enquanto o BERT
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puro se destacou em entidades semanticamente ricas (como “jurisprudéncia”, “funda-
mento” e normas), as configuragoes hibridas (BERT-BiLSTM-CRF ou BERT-CRF) fo-
ram superiores para categorias que exigem maior sensibilidade a limites e dependéncias
sequenciais (como “local”; “organizac¢ao”, “tempo” e enderegos). Essa complementaridade
reforca a importancia de combinar diferentes paradigmas para lidar com a heterogeneidade
das entidades juridicas.

Para o setor publico, considerando a necessidade de equilibrar desempenho e custo
computacional em aplica¢oes praticas, a recomendacao varia conforme o contexto de uso.
Para tribunais e 6rgaos que ja dispoem de infraestrutura computacional com GPUs e
precisam da maxima acuracia em tarefas criticas, como a classificacdo automatica de pro-
cessos ou a indexacao de jurisprudéncia, o modelo BERT-BiLSTM surge como a escolha
mais adequada. Ele oferece o melhor custo-beneficio entre precisao e estabilidade, com
F1-Scores superiores a 0,88 nos trés conjuntos de dados e desvios padrao baixos, indicando
confiabilidade nas predigoes. Para cenarios com restrigoes orcamentarias ou de hardware,
onde o uso de GPUs nao ¢ viavel, o modelo CRF tradicional apresenta-se como uma al-
ternativa surpreendentemente competitiva, especialmente para documentos com estrutura
rigida, como sentengas criminais, onde alcangou 0,8460 de F1-Score no CDJUR-BR. J4
para aplicagoes que exigem processamento em tempo real ou em dispositivos com recur-
sos limitados, versdes mais leves como o ELECTRA ou mesmo o BERT base podem ser
consideradas, uma vez que oferecem um equilibrio razodvel entre desempenho (acima de
0,83-0,86) e eficiéncia computacional, podendo ser executadas em CPUs com otimizagoes

adequadas.

6.1 Contribuicoes

As principais contribuigoes deste trabalho sdo: a primeira avaliagdo comparativa abran-
gente de modelos classicos, baseados em transformers e hibridos para NER em portugués
brasileiro no dominio juridico, englobando todos os conjuntos de dados publicos disponi-
veis para o portugués juridico, LeNER-BR, CDJUR-BR e UlyssesNER-BR; a validacao
estatistica rigorosa das diferencas de desempenho, utilizando testes de Friedman e Ne-
menyi, o que confere robustez as conclusoes sobre a superioridade das arquiteturas hibri-
das; a andlise granular por tipo de entidade, que identifica quais categorias se beneficiam
mais de cada abordagem, fornecendo insights praticos para o desenvolvimento de siste-
mas especializados; a disponibilizacdo de um benchmark para futuras pesquisas em NER
juridica em portugués, facilitando a comparacao com novos modelos e técnicas; a discus-
sao sobre a viabilidade computacional das diferentes arquiteturas, destacando o equilibrio

necessario entre precisao e recursos em aplicagoes reais; e a publicacao dos resultados no
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XXIII Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional (ENIAC 2025) [75],
onde o artigo intitulado “Evaluation of a Hybrid Approach to Legal Entity Recognition”
demonstrou que as abordagens hibridas superam consistentemente tanto as abordagens
classicas quanto as baseadas exclusivamente em transformers na extracao de entidades
juridicas, consolidando os achados desta pesquisa e disseminando-os para a comunidade

cientifica.

6.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Apesar dos avancos alcancados e da robustez dos resultados obtidos, este estudo apresenta
limitagoes que devem ser consideradas e que, simultaneamente, abrem dire¢oes promisso-
ras para investigacoes futuras. Todos os transformers avaliados, BERT, XLNet e ELEC-
TRA, partiram de versoes pré-treinadas em datasets multilingues ou especificamente em
portugués, como o BERTimbau, mas nenhum foi treinado do zero exclusivamente com
textos juridicos brasileiros. Essa abordagem, embora pratica e eficiente, pode limitar
a captura de particularidades lexicais, sintaticas e seméanticas do dominio juridico, que
possui vocabulario especializado, construcgoes frasais recorrentes e entidades com com-
portamentos especificos que um modelo genérico pode nao representar de forma ideal.
Adicionalmente, as abordagens hibridas, embora precisas, exigem hardware especializado
e longos tempos de treinamento, o que pode inviabilizar sua ado¢do em cenarios com in-
fraestrutura restrita ou necessidade de baixa laténcia em producao. Observou-se também
instabilidade em algumas combinacgoes, como XLNet-BiLSTM e BERT-BiLSTM no Ulys-
sesNER, que apresentaram alta variabilidade, indicando sensibilidade a hiperparametros
ou a natureza dos dados. Por fim, os resultados sdao especificos para o dominio juridico,
e a eficacia das arquiteturas pode variar significativamente em outras areas, demandando
novos experimentos para cada contexto.

Diante dessas limitacoes, trabalhos futuros podem explorar o treinamento de modelos
do zero exclusivamente em datasets juridicos brasileiros de grande escala, como acordaos,
leis, peticoes e doutrinas, gerando representacoes mais alinhadas com o vocabulario e as
construcoes do dominio e potencialmente elevando o desempenho em NER e tarefas corre-
latas. A comparacao direta entre modelos treinados do zero e versoes pré-treinadas gerais
constituiria uma contribuic¢ao significativa para a area. Por fim, a integragdo com conhe-
cimento externo, como ontologias e vocabuléarios controlados do direito, pode melhorar o
reconhecimento de entidades ambiguas ou raras com forte dependéncia de conhecimento
de dominio. Essas direcoes, aliadas aos resultados consolidados neste trabalho e no artigo
publicado no ENIAC 2025 [75], contribuirdo para o amadurecimento da &rea de PLN

juridico em portugués, aproximando a pesquisa académica das necessidades praticas do
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setor e fomentando o desenvolvimento de ferramentas mais precisas, eficientes e acessiveis

para a andalise e gestao de informacoes legais.
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