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Resumo— O Poder Judicidrio brasileiro enfrenta um desafio critico relacionado ao volume massivo de processos digitais, tornando a
triagem manual onerosa e suscetivel a erros. Este trabalho investiga a aplicacdo de Inteligéncia Artificial Generativa para automatizar a
classificacdo de peti¢des utilizando Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs). A pesquisa apresenta uma evoluc¢io metodoldgica
em trés etapas: (i) uma abordagem inicial baseada em few-shot learning, que estabeleceu uma linha de base de 56% de acurécia; (ii) o
refinamento através de engenharia de prompt com N-grams e técnicas de Aumento de Dados para corrigir o desbalanceamento de classes,
chegando a 85% de acurdcia; e (iii) a implementagdo de uma arquitetura de Recuperacdo Aumentada por Geracao (RAG), conectando o
modelo Gemini 2.5 da Google a uma base de conhecimento vetorial, com uma acurdcia de 84%. Os experimentos utilizaram dados reais do
Tribunal de Justi¢a do Tocantins (TJTO). Os resultados finais demonstram que a abordagem RAG alcangou 84% de acuracia em um cendrio
complexo de 11 classes, mitigando alucinacdes e ambiguidades semanticas.

Palavras-chave—IA Juridica, RAG, LLMs, Classifica¢do de Texto, Gemini, Data Augmentation.

Abstract— The Brazilian Judiciary faces a critical challenge regarding the massive volume of digital lawsuits, making manual screening
costly and error-prone. This work investigates the application of Generative Artificial Intelligence to automate the classification of legal
petitions using Large Language Models (LLMs). The research presents a methodological evolution in three stages: (i) an initial approach
based on few-shot learning, establishing a 56% accuracy baseline; (ii) refinement through prompt engineering with N-grams and Data
Augmentation techniques to address class imbalance, which achieved 85% accuracy; and (iii) the implementation of a Retrieval-Augmented
Generation (RAG) architecture, connecting Google’s Gemini 2.5 model to a vector knowledge base, which achieved 84% accuracy. The
experiments utilized real datasets from the Court of Justice of Tocantins (TJTO), covering themes from Superior Courts (STF/STJ). Final
results demonstrate that the RAG approach achieved 84% accuracy in a complex scenario of 11 thematic classes, effectively mitigating
hallucinations and semantic ambiguities found in previous stages.

Keywords—Legal Al, RAG, LLMs, Text Classification, Gemini, Data Augmentation.

Nacional de Justica (CNJ) a determinar que, a partir de
margo de 2022, o judicidrio brasileiro passasse a receber
I. INTRODUCAO processos exclusivamente em formato digital.

sociedade tem passado por um intenso processo Essa transi¢cdo resultou em um volume expressivo de
de transformacdo digital nos dltimos anos, e o setor documentos digitais, intensificado pelo crescimento continuo
b

juridico ndo € excecdo. No Brasil, desde 2006, com a da demanda judicial. De acordo com o relatério Justica em
promulgacéo da Lei n°® 11.419, que viabilizou a digitalizagéo Nimeros do Conselho Nacional de Justiga (CNJ) [1], o total
dos acervos e fluxos judiciais, os tribunais vém investindo na de novos casos anuais passou de aproximadamente 27
modernizacdo de seus sistemas. Com a pandemia da  Milhdes em 2020 para cerca de 39 milhdes em 2024.
Covid-19, a necessidade de distanciamento social acelerou Diante desse cendrio, torna-se necesséria a adogio de
significativamente esse processo, levando o Conselho  mecanismos automatizados de organizacio. A classificacio
manual de peticdes iniciais, etapa em que se define o rito
Dados de contato: Ruan Dias Santana, ruan.dias @uft.edu.br processual e a competéncia do juizo, € uma atividade
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repetitiva, onerosa e suscetivel a erros humanos.
Classificagdes incorretas podem resultar em tramitacdes
inadequadas, nulidades processuais e atrasos na prestacio
jurisdicional.

Tradicionalmente, a automacdo dessa tarefa tem sido
abordada por técnicas cldssicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN), como Support Vector Machines
(SVM) ou, mais recentemente, por modelos baseados em
Transformers como o BERT [2]. No entanto, essas
abordagens possuem uma limitagao critica: a dependéncia de
grandes conjuntos de dados rotulados (labeled datasets). No
dominio juridico, a criagdo desses darasets é extremamente
custosa, exigindo anotac¢do por juristas especializados, € ndo
por rotuladores genéricos [3].

O surgimento da Inteligéncia Artificial Generativa e dos
Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), como a
familia GPT e Gemini, oferece uma mudanga de paradigma.
Estes modelos, pré-treinados em vastos corpora de texto,
possuem capacidades de generalizacdo que permitem realizar
tarefas complexas com poucos exemplos (few-shot learning),
reduzindo a necessidade de dados de treinamento especificos
[4].

Contudo, a aplica¢do direta de LLMs no Direito enfrenta
desafios como a "alucinagdo” (gerag@o de informacdes falsas
plausiveis) e a dificuldade em lidar com a intertextualidade
juridica e nuances de teses especificas de tribunais superiores
(STF e STJ).

Este artigo apresenta os resultados de uma investigacao
sobre o uso do modelo Google Gemini para a classifica¢do de
documentos do Tribunal de Justica do Tocantins (TJTO). O
trabalho documenta a evolu¢do metodolégica de uma
abordagem baseada em few-shot learning estatico para uma
arquitetura sofisticada de Recuperacdo Aumentada por
Gerag¢do (RAG). O objetivo central é demonstrar como a
integracdo de LLMs com bases de conhecimento vetoriais
pode resolver problemas de ambiguidade semantica e
desbalanceamento de classes, oferecendo uma solugdo
escaldvel e de alta precisdo.

I1. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo estabelece os pilares conceituais que sustentam a
metodologia proposta, abordando a arquitetura dos LLMs, as
estratégias de adaptacdo e a técnica de RAG.

a. Modelos de Linguagem de Grande Escala

Os LLMs representam o estado da arte em PLN.
Fundamentados na arquitetura Transformer, introduzida por
Vaswani et al. [5], esses modelos utilizam mecanismos de
auto-aten¢do (self-attention) para ponderar a importancia de
cada palavra em relacdo as outras em uma sentenca,
independentemente da distancia entre elas. Isso permite
capturar dependéncias de longo prazo e contextos complexos,
essenciais para a interpretacdo de textos juridicos longos.

O treinamento de um LLM ocorre em duas fases: o pré-
treinamento auto-supervisionado em volumes massivos de
dados (onde o modelo aprende a estrutura da linguagem e
conhecimento de mundo) e o ajuste fino (fine-tuning) para
tarefas especificas.

Neste trabalho, utilizou-se a familia de modelos Gemini
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(versodes 2.0 e 2.5 Flash-Lite) da Google. A escolha destes
modelos foi motivada, primordialmente, pela viabilidade
econdmica, dada a disponibilidade de acesso gratuito a sua
API, fator determinante para a execugdo dos experimentos
com recursos limitados.  Secundariamente, a escolha
justifica-se por sua arquitetura nativamente multimodal e
janela de contexto otimizada, permitindo o processamento
eficiente de peticdes extensas sem os custos associados a
modelos proprietarios concorrentes, como o GPT-4 [6].

b. Fine-Tuning vs. Few-Shot Learning

A adaptacdo de LLMs para o dominio juridico geralmente
segue dois caminhos distintos:

1. Fine-Tuning: Consiste no retreinamento dos pesos da
rede neural com um dataset especifico do dominio.
Embora resulte em alta performance, exige milhares de
exemplos anotados e alto poder computacional, além de
apresentar riscos de "esquecimento catastréfico” do
conhecimento prévio.

2. Few-Shot Learning (FSL): O modelo ndo sofre
atualizacdo de pesos. A tarefa é ensinada através de
instrugdes e poucos exemplos fornecidos no contexto do
prompt (in-context learning).

Dada a escassez de dados rotulados e a necessidade de
agilidade na prototipagem, este trabalho optou inicialmente
pelo FSL, evoluindo posteriormente para o RAG, que pode
ser interpretado como uma versdo dindmica e escaldvel do
aprendizado em contexto.

¢. Recuperacio Aumentada por Geragdo (RAG)

Uma das principais limita¢cdes dos LLMs é o conhecimento
estatico (limitado a data de corte do treinamento) e a
propensdo a alucinac¢des quando confrontados com dominios
técnicos especificos. O RAG (Retrieval-Augmented
Generation) mitiga esses problemas conectando o LLM a
uma base de conhecimento externa confidvel [7].

O fluxo de funcionamento do RAG neste estudo ocorre em
trés etapas:

* Indexacdo Vetorial: Os documentos juridicos de
referéncia sdo convertidos em vetores numéricos densos
(embeddings) que capturam seu significado semantico.

* Recuperacao (Retrieval): Quando uma nova peti¢ao
chega para classificacdo, ela é vetorizada, e o sistema
busca na base os k documentos mais similares
matematicamente (geralmente usando similaridade de
COSSeno).

* Geracao Aumentada: O LLM recebe a nova peticdo
juntamente com os documentos recuperados como
contexto. O prompt instrui o0 modelo a classificar o novo
caso baseando-se nos precedentes fornecidos.

Essa abordagem garante que a decisdo do modelo seja
fundamentada em dados reais e atualizados, aumentando a
explicabilidade e a confiabilidade do sistema.
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AN
EAM
III. METODOLOGIA

A metodologia foi desenvolvida de forma iterativa e
incremental, dividida em trés fases experimentais desenhadas
para superar as limitagdes de generalizagdo encontradas a
cada etapa.

a. Coleta e Preparacdo dos Dados

Os dados utilizados foram extraidos do sistema E-Proc do
Tribunal de Justica do Tocantins (TJTO). Todos os
documentos passaram por um processo de anonimizacio
(remocdo de nomes de partes, advogados e CPFs) para
garantir conformidade com a LGPD. A classificacdo "ground
truth" foi realizada manualmente por magistrados e
assessores juridicos.

Foram construidas trés versdes de datasets ao longo do
projeto:

e Dataset Base (dataset-temas—-novo.csv):
Versao utilizada como linha de base , composta por 710
documentos distribuidos em 5 classes: TEMA 864,
TEMA 986, TEMA 1118, TEMA 1177 e NENHUM.
Este conjunto apresentava severo desbalanceamento,
com classes majoritdrias contendo cerca de 300
exemplos e as minoritirias (como o TEMA 1118)
apenas 21 instancias.

Dataset Revisado (argtemas—-ANTIGOO1l.csv):
Versao aprimorada com limpeza textual e normalizacdo
semantica. Para os experimentos da Fase 2, este
conjunto foi submetido a técnicas de Data
Augmentation (tradu¢do reversa e substituigdo de
sindnimos), expandindo todas as classes para 300
exemplos cada, resultando em um corpus balanceado de
1.500 instancias.

Dataset Expandido (argtemas-NOVOO1l.csv):
Incorporacgdo de temas inéditos de repercussao geral e
recursos repetitivos do STF e STJ (TEMAS 793, 1184,
1199, 566, 1132 e 796). Na etapa final (RAG), os
conjuntos foram unificados, totalizando 11 classes
distintas para validar a robustez do modelo em um
cendrio de maior complexidade juridica.

b. Definicdo das Classes Temdticas

Cada uma das classes temdticas consideradas neste trabalho
corresponde a uma jurisprudéncia especifica consolidada
pelos tribunais superiores brasileiros, mais precisamente:

* Supremo Tribunal Federal (STF): temas de
Repercussdo Geral, que estabelecem entendimentos
vinculantes sobre matérias constitucionais.

* Superior Tribunal de Justica (STJ): temas de
Recursos Repetitivos, que uniformizam a interpretacio
da legislagdo infraconstitucional.

Esses temas funcionam, portanto, como categorias
juridicas normativas, nas quais cada texto de pedido judicial
pode ou ndo se enquadrar conforme seu conteido e
fundamentagdo. Essa caracteristica refor¢a a natureza
interpretativa e contextual da tarefa de classificagdo: ndo se
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trata apenas de identificar palavras isoladas, mas de
compreender a relacdo semantica entre o pedido judicial e a
tese juridica correspondente.

Ja a classe NENHUM representa um agrupamento residual
critico, contendo pedidos que ndo se enquadram em nenhuma
das teses previamente fixadas (falsos positivos potenciais).

c. Engenharia de Prompt e Data Augmentation

Na Fase 2, para combater o desbalanceamento, aplicou-se um
pipeline de Data Augmentation Hibrido: 1. Back-translation:
Traducdo dos textos juridicos para o inglés e re-traducdo para
o portugués utilizando APIs de tradugdo, gerando variacdes
sintaticas naturais mantendo a semantica. 2. Substituicio
de Sindnimos: Troca de termos técnicos por equivalentes
(ex: “veiculo” por “automével”, “demandante” por “autor”),
aumentando a variabilidade vocabular.

Adicionalmente, os prompts foram enriquecidos com
N-grams. Foram extraidas as sequéncias de palavras
(bigramas e trigramas) mais frequentes de cada classe e
inseridas no prompt como "dicas" explicitas para o modelo
focar em termos determinantes.

d. Arquitetura RAG

A solugdo definitiva (Fase 3) abandonou o augmentation
sintético em favor do RAG.

» Embeddings: Utilizou-se 0 modelo
text-embedding-004 da Google para vetorizar 80%
do dataset unificado.

 Banco Vetorial: Os vetores foram indexados no
Pinecone, otimizado para busca de alta
dimensionalidade.

e Processo de Inferéncia: Para cada documento de teste
(20% restantes), o sistema recuperava os k = 5
documentos mais similares da base de treino. O prompt
final instruia o Gemini a classificar o documento alvo
considerando apenas as evidéncias presentes nos
documentos recuperados.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

A avaliacdo experimental foi conduzida de forma sequencial
e incremental. Essa abordagem permitiu isolar a contribuicao
de cada técnica do prompting simples a recuperacdo de
contexto para a eficicia da classificagdo juridica.

A seguir, discutem-se os desempenhos quantitativos e as
implicacdes qualitativas de cada fase experimental.

a. Fase 1: Limitacées do Few-Shot Estdtico

Na primeira fase, estabeleceu-se a linha de base utilizando o
modelo Gemini 2.0 Flash-Lite com prompts estaticos (Few-
Shot), sem acesso a base de conhecimento externa. O objetivo
era verificar a capacidade intrinseca do modelo em generalizar
padrdes juridicos apenas com o conhecimento pré-treinado.

Como demonstrado na Tabela 1, o desempenho foi
insatisfatério, com acurécia global de apenas 56%. O modelo
exibiu um forte enviesamento para a classe majoritdria
(TEMA 864) e para a classe residual (NENHUM), ignorando
as especificidades dos temas tributdrios complexos.
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TABELA 1: RELATORIO DE CLASSIFICACAO DETALHADO -
FASE 1 (LINHA DE BASE)

Classe Precisio Recall F1-Score Suporte
NENHUM 0.68 0.48 0.57 270
TEMA 1118 0.03 0.10 0.04 10
TEMA 1177 0.27 0.29 0.28 14
TEMA 864 0.56 0.74 0.64 273
TEMA 986 1.00 0.03 0.05 37
Acurdcia 0.56 604
Média Macro 0.57 0.34 0.33 604
Média Ponderada 0.63 0.56 0.56 604

Curva ROC por Classe

104

0.8 4

0.6

0.4+

Taxa Verdadeiros Positivos

Curva ROC NENHUM (area = 0.75)
Curva ROC TEMA 1118 (area = 0.63)
—— Curva ROC TEMA 1177 (area = 0.78)
—— Curva ROC TEMA 864 (area = 0.64)
—— Curva ROC TEMA 986 (area = 0.58)

0.2+

T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa Falsos Positivos

Figura 1: Curva ROC da Fase 1. A baixa convexidade das curvas
para as classes minoritdrias indica fraca capacidade de separagdo
entre 0s temas.

A falha critica ocorre nas classes minoritarias. O TEMA
986, por exemplo, obteve um Recall de apenas 0.03, indicando
que o modelo falhou em identificar 97% das peti¢des relativas
a este tema.

A Figura 1 corrobora visualmente este cendrio. A Curva
ROC apresenta uma drea sob a curva (AUC) reduzida para
as classes desbalanceadas, aproximando-se da linha diagonal
(aleatoriedade). Isso evidencia que, sem contexto, o LLM
tende a "alucinar”" ou recorrer a probabilidades estatisticas
genéricas, o que € inaceitdvel em aplica¢des juridicas de alta
precisao.

b. Fase 2: Impacto do Data Augmentation

Na segunda fase, buscou-se mitigar o desbalanceamento
através de Data Augmentation e refinamento de prompts com
N-grams. Essa estratégia elevou a acuricia para 85% no
Dataset Revisado. A partir dessa fase foi sempre utilizado o
Gemini 2.5 Flash-Lite.

A principal contribui¢d@o desta fase foi a reducao de falsos
positivos na classe "NENHUM". A Matriz de Confusio
(Figura 2) revela uma diagonal principal mais definida para
0s temas originais.

Contudo, a expansao para o Dataset de Novos Temas (sem
a classe residual) revelou o teto desta abordagem baseada
apenas em N-grams: a ambiguidade semantica. A Figura
3 ilustra como temas que compartilham vocabulério similar
(ex: TEMA 796 e TEMA 1199) geraram confusdes que nio
existiam no cendrio anterior.

A Curva ROC para este cendrio (Figura 4) confirma que,
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Matriz de Confusao

NENHUM

TEMA 986 1

TEMA 8641 56

Classe Real

TEMA 1177 A 2

o

o

TEMA 1118 { 125

NENHUM -
TEMA 286 4
TEMA 864

TEMA 1177
TEMA 1118

Classe Prevista

Figura 2: Matriz de Confusio - Fase 2 (Dataset Revisado). Nota-se
a reducdo da dispersdo na classe NENHUM.

Matriz de Confusao

0 o 0 o 0 50

TEMA 1184 STF

TEMA 793 STF 4 0 1 6 40
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]
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TEMA 793 5TF |
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TEMA 566 ST) 4

TEMA 1132 ST)

Classe Prevista
Figura 3: Matriz de Confusio - Dataset de Novos Temas. A

abordagem de N-grams mostra limita¢des na distin¢éio de temas
semanticamente proximos.

Curva ROC por Classe

Curva ROC TEMA 1132 5TJ (area = 1.00)
- Curva ROC TEMA 1184 STF (area = 1.00)
Curva ROC TEMA 1199 STF (area = 1.00)

Taxa Verdadeiros Positivos

0.27 ’/l —— Curva ROC TEMA 566 ST] (area = 0.99)
/’ —— Curva ROC TEMA 793 STF (area = 0.97)
,/ —— Curva ROC TEMA 796 STF (area = 0.84)
0.0+~ : . : :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Taxa Falsos Positivos

Figura 4: Curva ROC - Dataset de Novos Temas.

embora a acuricia geral se mantenha alta, a capacidade de
discriminacdo cai para classes especificas (como o TEMA
796), indicando a necessidade de uma abordagem contextual
mais robusta (RAG).
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Curva ROC por Classe
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Figura 5: Curva ROC Final (RAG). A alta AUC confirma a
capacidade de generalizacdo do modelo frente a miiltiplas classes
juridicas.

¢c. Fase 3: Consolidagcd@o com RAG (Resultados Finais)

A implementag¢do da arquitetura RAG (Retrieval-Augmented
Generation) representou a evolugdo definitiva do sistema. Ao
ancorar a geracdo de texto em trechos recuperados de
jurisprudéncia real, foi possivel realizar um teste de estresse
com 11 classes simultdneas sem a necessidade de
balanceamento sintético.

A Tabela 2 apresenta os resultados finais consolidados. A
acuridcia global estabilizou-se em 84%. Embora
numericamente similar a fase anterior, este resultado é
qualitativamente superior, pois foi obtido em um cendrio de
complexidade dobrada (11 classes vs 5 classes).

TABELA 2: RELATORIO DE CLASSIFICACAO FINAL COM RAG
(11 CLASSES)

Classe Precisao Recall F1-Score Suporte
NENHUM 0.90 0.63 0.75 60
TEMA 1118 0.21 0.75 0.33 4
TEMA 1132 STJ 1.00 1.00 1.00 2
TEMA 1177 0.44 0.67 0.53 6
TEMA 1184 STF 1.00 1.00 1.00 8
TEMA 1199 STF 1.00 0.67 0.80 3
TEMA 566 STJ 1.00 1.00 1.00 2
TEMA 793 STF 0.92 1.00 0.96 11
TEMA 796 STF 1.00 1.00 1.00 1
TEMA 864 091 0.98 0.94 60
TEMA 986 1.00 1.00 1.00 13
Acurdcia Global 0.84 170
Média Macro 0.85 0.88 0.85 170
Média Ponderada 0.88 0.84 0.85 170

Destaca-se o desempenho perfeito (F1-Score 1.0) em temas
complexos como o TEMA 1184 (STF) e TEMA 986. Isso
confirma a hipétese de que a recuperacao de informacao atua
como um mecanismo de "ancoragem", transformando a tarefa

de alucinagfo criativa em uma tarefa de verificagdo semantica.

Por fim, a Figura 5 exibe as Curvas ROC finais. A
aproximagdo das curvas ao canto superior esquerdo para a
vasta maioria das classes valida a robustez do classificador
RAG, tornando-o apto para auxiliar na triagem de processos
em larga escala.
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Figura 6: Matriz de Confusio - RAG Final. Note a concentragdo de
falsos positivos na coluna do TEMA 1118 oriundos da classe
NENHUM.

d. Andlise de Erros e Limitacoes

Apesar do sucesso global, a andlise qualitativa da Matriz de
Confusdo final (Figura 6) aponta que os erros residuais
persistem na classe NENHUM. O modelo ainda classifica
incorretamente  algumas peticdes genéricas como
pertencentes a temas especificos que possuem vocabuldrio
sobreposto, notadamente o TEMA 1118 (questdes de IPVA).

Isso ocorre porque, semanticamente, os vetores de uma
peticdo de "Execucdo de Multa de IPVA" (classe NENHUM)
e "Declaratéria de Inexisténcia de Débito de IPVA por
Venda" (TEMA 1118) sdo muito préximos no espago latente.
O mecanismo de recuperagdo traz ambos os tipos de
documentos, e o LLM, na ddvida, tende a optar pela classe
especifica. Isso sugere que, para aplicacdes futuras, apenas a
busca seméantica ndo basta; pode ser necessario um passo de
re-ranking ou uma verificagdo 16gica adicional
pOs-recuperacao.

V. CONCLUSOES

Este trabalho demonstrou a viabilidade e a eficicia da
utilizacdo de Modelos de Linguagem de Grande Escala,
especificamente o Gemini, integrados a uma arquitetura de
Recuperacio Aumentada por Geracdo (RAG), para a
classificacdo automatica de documentos judiciais.

A evolucdo metodoldgica, partindo de 56% de acuracia
com few-shot simples para 84% com RAG, sugere que o uso
de contexto dindmico pode contribuir para a automacgao
juridica com maior precisdo. As técnicas de Data
Augmentation e N-grams serviram como etapas
intermedidrias importantes, mas foi a capacidade do RAG de
consultar uma base de conhecimento em tempo real que
garantiu a robustez final do classificador frente a
complexidade e intertextualidade do Direito brasileiro.

Além da métrica de acuricia, a arquitetura RAG oferece
uma vantagem crucial para o setor publico: a explicabilidade.
Diferente de modelos "caixa-preta", é possivel auditar
exatamente quais precedentes foram utilizados pelo sistema
para fundamentar cada classificagdo, aumentando a confianga
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na tecnologia.

Como trabalhos futuros, sugere-se a exploracdo de

modelos de embedding treinados especificamente em corpus
juridico brasileiro (como o LegalBERT-PT) para refinar a
etapa de recuperacgdo, e a validacdo do sistema em ambiente
de produgdo para mensurar ganhos de eficiéncia processual.
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