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Resumo

Este trabalho investiga a aplicacao do Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN) no contexto
juridico para a lingua portuguesa, enfatizando a im-
portancia de adaptar modelos pré-treinados, como
o RoBERTa, a partir de corpora especializados no
dominio juridico. Compilamos e pré-processamos um
corpus juridico em portugués, o corpus “LegalPT,”
abordando os desafios da alta duplicacao de docu-
mentos em corpora juridicos e medindo o impacto
dos hiperparametros e da inicializacao de embed-
dings. Experimentos revelaram que o pré-treinamento
em dados juridicos e em dados gerais resultou em
modelos mais eficazes para tarefas juridicas, com o
nosso modelo, intitulado RoBERTaLexPT, superando
modelos maiores treinados em corpora genéricos e
outros modelos juridicos de trabalhos relacionados.
Também agregamos um benchmark juridico, o bench-
mark “PortulLex.” Este estudo contribui para melho-
rar as solugoes de PLN no contexto juridico brasileiro,
fornecendo modelos aprimorados, um corpus especia-
lizado e um conjunto de dados de referéncia. Para fins
de reprodutibilidade, disponibilizaremos o codigo, os
dados e os modelos relacionados.
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Abstract

This work investigates the application of Natural
Language Processing (NLP) in the legal context for
the Portuguese language, emphasizing the importance
of adapting pre-trained models, such as RoBERTa,
from specialized corpora in the legal domain. We
compiled and pre-processed a Portuguese Legal cor-
pus, LegalPT corpus, addressing challenges of high
document duplication in legal corpora, and measu-
ring the impact of hyperparameters and embedding
initialization. Experiments revealed that pre-training
on legal and general data resulted in more effective
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models for legal tasks, with RoBERTaLexPT outper-
forming larger models trained on generic corpora, and
other legal models from related works. We also aggre-
gated a legal benchmark, PortuLex benchmark. This
study contributes to improving NLP solutions in the
Brazilian legal context, providing enhanced models,
a specialized corpus, and a benchmark dataset. For
reproducibility, we will make related code, data, and
models available.
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1. Introducao

Profissionais e pesquisadores da &rea juridica
enfrentam, diariamente, a necessidade de lidar
com um volume substancial de textos legais que
abrange legislacao, jurisprudéncia, contratos e
peticoes, com seus subdominios especificos (e.g.,
processual, penal, trabalhista, previdencidrio) e
suas esferas de atuagao (e.g., tipos de tribunais,
jurisdi¢ao) (Akbik et al., 2016; Firdaus Solihin
& Makarim, 2021; Cabrera-Diego & Gheewala,
2023). A natureza desses textos adiciona desa-
fios significativos as aplicagoes de Processamento
de Linguagem Natural (PLN), uma vez que tex-
tos legais sao tipicamente, extensos, desestrutu-
rados, apresentam ruidos e sao redigidos utili-
zando jargoes e uma linguagem técnica especifica
do dominio (Kapoor et al., 2022).

O numero de aplicagoes de PLN no campo
juridico tem crescido de maneira expressiva, im-
pulsionado, sobretudo, pelos avangos em métodos
especializados capazes de lidar com a comple-
xidade inerente a linguagem juridica (Zhong
et al., 2020). Modelos de linguagem pré-
treinados, como o Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers (BERT) (Devlin
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et al., 2019), tém apresentado resultados signi-
ficativos em varias tarefas de PLN voltadas para
a lingua portuguesa (Souza et al., 2020; Costa
et al., 2022). Estudos indicam que o desempe-
nho dos modelos pode ser aprimorado quando sao
pré-treinados em corpora especificos de um deter-
minado dominio, como textos juridicos (Chalki-
dis et al., 2020). Esse processo, conhecido como
adaptacao de dominio, permite que os modelos
se adéquem melhor as caracteristicas e ao voca-
bulario especializado de cada &area.

No que diz respeito a adaptacao de dominio,
estudos anteriores tém se concentrado em inves-
tigar o impacto da selecao de dados por meio
de técnicas basicas de deduplicagao, ou seja,
remogao de duplicatas (Lee et al., 2022; Tiru-
mala et al., 2023). A deduplicacdo reduz o viés
nos modelos, melhora a generalizagao e o desem-
penho, e mitiga o risco de owverfitting ao evitar
a memorizacao de padroes repetitivos, fortale-
cendo sua robustez (Brown et al., 2020). Essas
técnicas oferecem aos pesquisadores uma abor-
dagem de baixo risco para aprimorar o desempe-
nho dos modelos de linguagem, mesmo ao sim-
plesmente adicionar mais dados, ainda que nao
necessariamente inéditos. No contexto da lingua
portuguesa, estudos recentes tém apresentado re-
sultados promissores ao desenvolver modelos es-
pecificos para textos legais em portugués (Polo
et al., 2021; Viegas et al., 2023). Entretanto,
tais pesquisas tém focado predominantemente em
tarefas isoladas de PLN aplicadas ao dominio
juridico, o que limita a avaliagao dos beneficios
proporcionados pela adaptacao de dominio nesses
modelos e dificulta a realizacdo de comparacoes
entre eles.

Em Garcia et al. (2024), disponibilizamos
(i) o corpus “LegalPT”, que trata dos desa-
fios relacionados a alta duplicacao de documen-
tos em corpora juridicos, (ii) o “Portulex”, um
benchmark juridico em portugués composto por
tarefas de NER e classificacdo, e (iii) o mo-
delo “RoBERTaLexPT”, treinado com a arqui-
tetura RoBERTa (Liu et al., 2019) sobre os
corpora LegalPT e “CrawlPT”, superando o
desempenho dos modelos juridicos disponiveis
para a lingua portuguesa. Nesta versao esten-
dida, as principais contribuicoes deste estudo
incluem: (iv) a disponibilizagdo de uma nova
versao do RoBERTaLexPT, aprimorado com um
pré-treinamento adicional utilizando textos es-
pecificos do dominio; (v) a andlise do impacto

de realizar further pre-training em um modelo

1 L o . .

Further pre-training ou Pré-treinamento continuado é
uma técnica que faz um “pré-treinamento adicional” com
dados especificos do dominio.

ja existente em comparagao com iniciar um pré-
treinamento do zero; e (vi) a avaliagdo de mode-
los juridicos e benchmarks genéricos, mensurando
o impacto da transferéncia de aprendizado.

Este artigo esta estruturado da seguinte
forma: a Secao 2 fornece uma visao geral dos
trabalhos relacionados com foco em modelos
juridicos pré-treinados e técnicas de deduplicagao
de corpus. Na Secao 3, sao apresentados os cor-
pora utilizados nos dados pré-treinados e o bench-
mark Portulex, bem como uma analise compara-
tiva das taxas de deduplicacao. A Sec¢do 4 apre-
senta o método utilizado para pré-treinamento e
ajuste fino dos modelos. A Secdo 5 apresenta e
discute os resultados. A Segdo 6 apresenta as
contribuicoes, limitacoes e oportunidades de pes-
quisa. Por fim, o Apéndice A apresenta os melho-
res resultados da busca de hiperparametros uti-
lizados no pré-treinamento dos modelos.

2. Trabalhos relacionados

A aquisicao de uma quantidade massiva de no-
vos dados € essencial para alcancar um desem-
penho 6timo em modelos de linguagem. Como
regra geral, quanto maior o niimero de documen-
tos utilizados, maior serd a chance de melhoria
do desempenho dos modelos em tarefas de PLN
(Kaplan et al., 2020). Estudos empiricos tém de-
monstrado consistentemente que a adaptacao de
modelos baseados no modelo Transformer como
o BERT, para corpora especificos de dominio
(Chalkidis et al., 2020; Lee et al., 2019; Beltagy
et al., 2019) pode resultar em melhorias substan-
ciais de desempenho.

Através do pré-treinamento em textos
juridicos de uma legislacao, um modelo pode
aprender capacidades juridicas especificas de
cada pafs (Paul et al., 2023). Trabalhos em
idiomas como chinés (Xiao et al., 2021), italiano
(Licari & Comande, 2022), romeno (Masala
et al., 2021), espanhol (Gutiérrez-Fandino
et al., 2021), drabe (Al-qurishi et al., 2022) e
francés (Douka et al., 2021), revelaram que os
modelos juridicos superam seus equivalentes de
dominio geral em cerca de até 5%, particular-
mente quando seus dados de treinamento estao
estreitamente alinhados.

Modelos de linguagem juridica em portugueés,
como o “BERTikal” (Polo et al., 2021) e o “Juris-
BERT” (Viegas et al., 2023), relataram desempe-
nho superiores em uma tarefa juridica especifica
em comparacao com o “BERTimbau” (Souza
et al., 2020), um modelo de linguagem genérico
em portugués. Por sua vez, na pesquisa de
Niklaus et al. (2024), foi realizado treinamento
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Corpus Recursos Documentos Tokens Tamanho

Dominio (M) (B) (GiB)
MultiLegalPile (PT) (Niklaus et al., 2024) 17,7 15,7 88,1
Ulysses-Tesem6 (Siqueira et al., 2024) 2,2 4,9 27
LegalPT  ParlamentoPT (Rodrigues et al., 2023) 2,7 0,5 2,5
/ Tudicium Textum (Willian Sousa & Fabro, 2019) 0,2 0,1 0,8
Juridico  Acérdaos TCU (Bonifacio et al., 2020) 0,6 0,6 3,2
DataSTF (2019)" 0,7 0,6 34

Total 24,2 22.5 125,1
CrawlPT brWaC (Wagner Filho et al., 2018) 3,5 3,1 16,3
CC100 (PT) (Conneau et al., 2020) 39 9,4 49,1
a e/ral OSCAR-2301 (PT) (Abadji et al., 2022) 18 18,1 97.8

Total 60,5 30,6 163,3

! https://legalhackersnatal.wordpress.com/2019/05/09/mais-dados-juridicos/

Tabela 1: Tamanho dos corpora em termos de milhoes de documentos, bilhoes de tokens e tamanho

de arquivo em GiB.

tanto em modelos juridicos multilingues quanto
em modelos monolingues, incluindo o portugués,
com uma quantidade substancial de dados. Ape-
sar disso, o modelo monolingue em portugués nao
conseguiu superar o desempenho do BERTimbau
em multiplas tarefas juridicas.

No desenvolvimento de corpora extensos,
como “MC4” (Xue et al., 2021), “CC100” (Con-
neau et al., 2020) e “brWaC” (Wagner Filho
et al., 2018), é comum o emprego de técnicas que
removem documentos duplicados. Esse processo
visa aumentar a qualidade dos dados e prevenir
vieses indesejados durante o treinamento de mo-
delos de aprendizado de maquina. No entanto,
entre os corpora juridicos em portugués examina-
dos neste estudo (Willian Sousa & Fabro, 2019;
Bonifacio et al., 2020; Niklaus et al., 2024), nao
foram encontradas informagoes sobre o uso de
técnicas de deduplicacao.

Lee et al. (2022) demonstram que conjuntos de
dados deduplicados tendem a melhorar o desem-
penho de modelos de linguagem causal. Modelos
treinados em conjuntos de dados com tendéncias
de duplicacdo podem memorizar os dados, po-
tencialmente levando a contaminacao entre as di-
visoes de treinamento e validacao. Nossa hipétese
é que essa diferenca de desempenho também
pode ser observada em modelos de linguagem
mascarada.

Nossa pesquisa é semelhante a de Beltagy
et al. (2019), Chalkidis et al. (2020), e Lee et al.
(2019) quanto ao pré-treinamento de modelos
BERT para o dominio. Seguimos principalmente
as diretrizes de treinamento de Liu et al. (2019),
aplicamos a deduplicacao de texto conforme des-
crito em Lee et al. (2022), e nos concentramos
obter corpora juridicos nos idiomas portugués

brasileiro e europeu. Ao combinar contribuicoes
de cada um desses trabalhos, visamos preencher
as lacunas nos modelos de portugués de dltima
geracao adaptados ao dominio juridico. Até onde
sabemos, nosso trabalho também é o primeiro a
propor um benchmark adaptado a este dominio.

3. Corpora

Para esta pesquisa, buscamos adquirir o maior
nimero possivel de dados no dominio juridico
para a lingua portuguesa. Desta forma, foram
compilados dois corpora principais para o pré-
treinamento: “LegalPT”, um corpus especifico
para o dominio juridico, e “CrawlPT”, um corpus
de uso geral usado para comparacao. Foram uti-
lizados unicamente recursos publicos disponiveis
na internet, garantindo acessibilidade e trans-
paréncia no processo de extracao dos dados. Adi-
cionalmente, criamos o benchmark “Portulex”,
composto por um conjunto de tarefas supervi-
sionadas juridicas projetadas para avaliacao dos
modelos de linguagem desenvolvidos. A Tabela 1,
resume os corpora utilizados neste estudo, deta-
lhados a seguir.

3.1. Corpus LegalPT

Os textos juridicos a seguir foram agregados
para compor o corpus LegalPT, utilizado no pré-
treinamento dos modelos desta pesquisa:

MultiLegalPile (Niklaus et al., 2024)2 é um
corpus multilingue de textos juridicos que
compreende 689 GiB de dados, abrangendo

2https ://huggingface.co/datasets/joelniklaus/
Multi_Legal_Pile
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Corpus Documentos Tarefa Instancias Treinamento Validagao Teste
Fﬁigy et al., 2021) 70 CLS 10,78 mil 8,26 mil 1,05 mil 1,47 mil
%ﬁﬁi’iaujo ot al., 2018) 70 NER 10,4 mil 7,83 mil 1,18 mil 1,39 mil
Fﬁ“fﬁiﬁfﬁi ;3;;113 ,Lfoggl)’us 154 NER 4,30 mil 3,28 mil 489 524
F&Yﬁgit al., 2022) 594 NER 594 415 60 119
Total 888 — 26,074 mil 19,785 mil 2,779 mil 3,503 mil

Tabela 2: Benchmark Portulex usado nas tarefas de classificagdo de sentengas (CLS) e de tokens

com NER.

24 idiomas em 17 jurisdicbes. O corpus
é separado por idioma, e o subconjunto
em portugués contém 88.1 GiB de dados e
15,7 bilhoes de palavras. Este subconjunto
inclui jurisprudéncias do Tribunal de Justica
de Sao Paulo, recursos do 5° Tribunal Regi-
onal Federal (Menezes-Neto & Clementino,
2022) (BRCAD-5), o subconjunto portugués
de documentos juridicos da Uniao Europeia
(EUR—LGX)g, e um filtro para documentos
juridicos do MC4 (Xue et al., 2021).

Ulysses-Tesemo (Siqueira et al., 2024)4 é um
corpus juridico em portugués brasileiro,
composto por 2,2 milhoes de documentos,
totalizando cerca de 27 GiB de texto obti-
dos de 96 fontes de dados diferentes. Es-
sas fontes abrangem documentos juridicos,
legislativos, artigos académicos, noticias e
comentarios relacionados. Os dados foram
coletados por meio de web scraping de sites
governamentais.

ParlamentoPT (Rodrigues et al., 2023)5 é um
corpus juridico utilizado no treinamento de
modelos de linguagem em portugués euro-
peu. Os dados foram coletados do portal do
governo portugués, e consiste em 2,7 milhoes
de documentos de transcricoes de debates no
Parlamento portugués.

Iudicium Textum (Willian Sousa & Fabro,

2019)6 consiste em acordaos, votos e re-
latérios do Supremo Tribunal Federal (STF)
do Brasil, publicados entre 2010 e 2018.
O conjunto de dados contém 0.8 GiB de da-
dos extraidos de PDFs.

3https://eur—lex.europa.eu/homepage.html
4https:github.com/ulysses—camara/ulysses—
tesemo
®https://huggingface.co/datasets/PORTULAN/
parlamento-pt
6https://dadosabertos.chl.ufpr.br/acordaos/

Acérdaos TCU (Bonifacio et al., 2020)" é um
conjunto de dados aberto do Tribunal de
Contas da Unido, contendo 600.000 docu-
mentos obtidos por web scraping de sites go-
vernamentais. Os documentos abrangem o
periodo de 1992 a 2019.

DataSTF® ¢ um conjunto de dados de de-
cisoes monocraticas do Superior Tribunal de
Justica do Brasil, contendo 700.000 docu-
mentos (3.4 GiB de dados).

3.2. Corpus CrawlPT

Para avaliar o impacto da deduplicacao e do ta-
manho dos dados em comparagao com outros mo-
delos de linguagem gerais em portugués, também
aplicamos o mesmo processo aos seguintes cor-
pora gerais em portugués, para formacao do cor-
pus “CrawlPT”:

brWaC (Wagner Filho et al., 2018)9 é um cor-
pus extenso em portugués brasileiro, con-
tendo cerca de 3,5 milhoes de documentos e
3,31 bilhoes de tokens, extraidos de mais de
120 mil websites diferentes. Construido se-
guindo a metodologia WaCky, o corpus uti-
lizou técnicas de deduplicagdo, garantindo
alta diversidade e qualidade dos dados.

CC100 (Conneau et al., 2020)10 é um corpus
criado para treinar o modelo Transformer
multilingue XLM-R. O corpus contém 2 TB
de dados limpos das capturas realizadas no
periodo de janeiro a dezembro de 2018 do
projeto Common Crawl em 100 idiomas.
Para esta pesquisa, foi utilizado o subcon-
junto em portugués do CC-100, que contém

7https://www.kaggle.com/datasets/ferraz/
acordaos-tcu

thtps://www.inf.ufrgs.br/pln/wiki/index.php?
title=BrWaC

10https://github.com/facebookresearch/cc_net
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Fase 1: Preparacio

Fase 2: Treinamento

1. Pré-processamento e
deduplicacido do corpus

2. Geracdo do vocabulario 3. Pré-treinamento dos
PBE (30% do corpus)

modelos RoOBERTa

Fase 3: Avaliacio ¥

4. Ajuste fino das tarefas no
benchmark Portulex

5. Selecdao dos 3 melhores 6. Calculo da média do macro
modelos para cada tarefa

fl-score para cada tarefa

Figura 1: Fluxograma para pré-treino e avaliagao no benchmark PortuLex.

49,1 GiB de texto e devido a sua natureza
pode incluir todas as variantes do portugués
disponiveis na World Wide Web como o bra-
sileiro, europeu e africano.

OSCAR-2301 (Abadji et al., 2022)"" ¢ um cor-
pus multilingue extraido do dump de no-
vembro a dezembro de 2022 do Common
Crawl. Esta versao do OSCAR foi proje-
tada para atender a uma ampla gama de
tarefas de PLN e aprendizado de méaquina,
com dados organizados por idiomas e cate-
gorias tematicas. Utilizamos o subconjunto
em portugués do OSCAR-2301, que contém
97,8 GiB de texto e também pode incluir di-
versas variantes do idioma portugués.

3.3. Benchmark PortuLex

Nossa pesquisa concentra-se na aquisicao de da-
dos de treinamento supervisionado abertos, ano-
tados por especialistas juridicos. Para manter
a alta qualidade do benchmark, evitamos delibe-
radamente conjuntos de dados gerados automa-
ticamente. A luz desses esforcos, apresentamos
o benchmark “PortuLex”, composto por quatro
tarefas de classificacao, sendo uma para Classi-
ficagdo de Sentengas (CLS) e trés para Classi-
ficacao de Sentengas de Tokens utilizando NER,
projetadas para avaliar a qualidade e o desempe-
nho de modelos de linguagem no dominio juridico
portugués. A composicdo do PortuLex é mos-
trada na Tabela 2. O Portulex é composto pelos
seguintes corpora:

11https://huggingface.co/datasets/oscar-
corpus/0SCAR-2301

RRI Identificacao de Papéis Retoricos (Rheto-
rical Role Identification)(Aragy et al.,

2021)12 ¢ um conjunto de dados de anotagoes
retéricas no dominio juridico, focando em
sentencas extraidas de decisoes judiciais do
Tribunal de Justica de Mato Grosso do Sul
(Brasil). O corpus abrange 70 petigdes inici-
ais, contendo aproximadamente 10.000 sen-
tencas rotuladas manualmente. Sao defi-
nidos oito papéis retéricos em alinhamento
com o Cédigo de Processo Civil Brasi-
leiro, incluindo a identificagdo de partes, fa-
tos, argumentos, fundamento juridico, juris-
prudéncia, pedidos, valor da causa e “ou-
tros”.

LeNER-Br (Luz de Araujo et al., 2018)" &
o primeiro corpus de NER para o dominio
juridico em portugués brasileiro. Ele com-
preende 66 documentos provenientes de tri-
bunais superiores e estaduais, além de 04
textos de leis, totalizando 70 documentos
juridicos anotados com seis classes de enti-
dades, sendo quatro universais (organizacao,
pessoa, tempo e localizagdo) e duas do
dominio (legislacao e jurisprudéncia).

UlyssesNER-Br (Albuquerque et al., 2022)14 é
um corpus de documentos legislativos brasi-
leiros para NER, composto por 154 projetos
de lei (PL-corpus) e 800 consultas legisla-
tivas internas (ST-corpus) da Camara dos
Deputados do Brasil. Por ter sido composto
de projetos de lei publicos, somente o PL-
corpus foi disponibilizado. O corpus abrange
dois niveis de granularidade, por categorias
e por tipos, com 18 tipos de entidades anota-
das manualmente e estruturadas em 7 classes
semanticas.

12https://bit.ly/rhetoricalrole

13https://huggingface.co/datasets/peluz/lener_
br

14https://github.com/ulysses—camara/ulysses-
ner-br
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FGV-STF (Correia et al., 2022)"° é um cor-
pus de documentos juridicos para extracao
de entidades nomeadas, composto por 594
decisoes do STF, selecionadas manualmente
por especialistas do dominio entre 2009 e
2018. Os dados sao anotados com diferen-
tes niveis de granularidade, com foco prin-
cipal em fundamento juridico. Essas classes
abrangem precedentes, citacoes académicas
e referéncias legislativas, com cada categoria
contendo subtipos mais especificos de enti-
dades. Usamos apenas as quatro principais
entidades de granularidade mais ampla.

4. Método

Esta secao detalha o método utilizado, abran-
gendo a arquitetura do modelo, o treinamento,
os conjuntos de dados e a avaliagao. Conforme
a Figura 1, o processo foi dividido em trés fases:
preparacao dos corpora, treinamento e avaliacao
dos modelos de linguagem, que serao descritas a
seguir.

4.1. Fase 1: Preparagao

Nesta fase, os corpora foram inicialmente
pré-processados para verificaggo de duplica-
tas. Seguindo a abordagem de deduplicacao
de Lee et al. (2022), analisamos os subcon-
juntos do corpus LegalPT usando os algorit-
mos MinHash (Broder, 2000) e Locality Sensi-
tive Hashing (Har-Peled et al., 2012), identifi-
cando agrupamentos de documentos duplicados.
Para isso, utilizamos duas técnicas que facili-
tam a comparacao entre grandes volumes de da-
dos: a técnica de n-gramas com sequéncias de
cinco palavras consecutivas (5-gramas), para cap-
tura de padroes textuais, e uma assinatura de
256 elementos, para representar um resumo com-
pacto do documento analisado, facilitando a com-
paracao entre textos. Consideramos dois docu-
mentos idénticos quando sua Similaridade Jac-
card (Jaccard, 1912) exceder 0.7. Quando en-
contradas, as duplicatas sao removidas do con-
junto de treinamento para melhorar a eficiéncia
e a generalizagao do modelo. Os resultados do
processo de deduplicacdo para os subconjuntos
dos corpora LegalPT e CrawlPT podem ser en-
contrados na Tabela 3.

Apébs o passo de pré-processamento e dedu-
plicacao, buscando evitar que os modelos de
dominio sejam limitados por um vocabulario
genérico, aplicamos a biblioteca HuggingFace

15 Lo R . .
O acesso ao corpus é disponibilizado mediante soli-
citacdo direta ao autor do artigo.

Tokenizers™® e o algoritmo Byte-Pair Encoding
(BPE) para treinar um vocabuldrio especifico
para cada corpus do pré-treinamento.

4.2. Fase 2: Treinamento

Nesta fase, foi executado o processo de pré-
treinamento do nosso modelo de linguagem
juridica. Foi utilizado o modelo RoBERTay,
um modelo de linguagem baseado no mo-
delo Transformer (Liu et al., 2019). Nosso
modelo foi pré-treinado com quatro confi-
guragoes distintas: (i) exclusivamente no
corpus LegalPT (RoBERTaLegalPT}s.),
(ii)  exclusivamente mno corpus CrawlPT
(RoBERTaCrawlPTy,s.), (iii) combinando am-
bos os corpora (RoBERTaLexPTy,,.) €, (iv) ex-
clusivamente no brWaC (RoBERTaTimbaup,se)-

O pré-treinamento envolveu 62.500 etapas,
com um batch size de 2048 sequéncias, cada
uma contendo no maximo 512 tokens. Esta con-
figuracao é semelhante & utilizada pelo BER-
Timbau, expondo o modelo a aproximadamente
65 bilhoes de tokens durante o treinamento.
Adotamos a configuracdo padrao dos hiper-
parametros do modelo RoBERTa. Durante o pré-
treinamento, adotamos a técnica de modelagem
de linguagem mascarada (Masked Language Mo-
deling — MLM), onde 15% dos tokens de en-
trada foram mascarados aleatoriamente, e o mo-
delo previu os tokens mascarados com base no
contexto. A otimizacado foi conduzida com o oti-
mizador Adam W, utilizando um escalonamento
linear seguido de uma taxa de aprendizado com
decaimento linear. A Tabela 4 apresenta os hi-
perparametros utilizados.

O processo de pré-treinamento foi executado
em um cluster DGX-A100, composto de 2 GPUs
Nvidia A100 com 80 GB de meméria. Utiliza-
mos a biblioteca Fairseq (Ott et al., 2019)17, de-
senvolvida para o treinamento de modelos de lin-
guagem usando redes neurais, entre outras tare-
fas. O treinamento completo de uma tinica con-
figuracao levou aproximadamente trés dias.

4.3. Fase 3: Avaliagao

A fase de Avaliacdo do modelo é composta por
trés tarefas principais: ajuste fino, selecao dos
melhores modelos, e cédlculo do Fl-score médio
para comparagao dos resultados.

Inicialmente, realizou-se o ajuste fino dos
modelos treinados nos conjuntos de dados do
PortuLex, seguindo a abordagem proposta por

16ht't:ps ://github.com/huggingface/tokenizers
17https ://github.com/facebookresearch/fairseq
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Docs. depois

Corpus Sub-corpus Docs. da deduplicacio Duplicatas (%)
Ulysses-Tesemo 2.216.656 1.737.720 21,61
MultiLegalPile (PT)

- CJPG 14.068.634 6.260.096 55,50
- BRCAD-5 3.128.292 542.680 82,65
- EUR-Lex (Caselaw) 104.312 78.893 24,37
- EUR-Lex (Contracts) 11.58 8.511 26,51

LegalPT - EUR-Lex (Legislation) 232.556 95.024 59,14
- Legal MC4 191.174 187.637 1,85
ParlamentoPT 2.670.846 2.109.931 21,00
Tudicium Textum 198.387 153.373 22,69
Acordaos TCU 634.711 462.031 27,21
DataSTF 737.769 310.119 57,97
Total 24.194.918 11.946.015 50,63
brwaC 3.530.796 3.513.588 0,49

CrawlPT OSCAR-2301 (PT) 18.031.400 10.888.966 39,61
CC100 (PT) 38.999.388 38.059.979 2,41
Total 60.561.584 52.462.533 13,37

Tabela 3: Taxa de duplicagdo encontrada com algoritmo Minhash-LSH (Lee et al., 2022).

Hiperparametros RoBERTa,,,
Number of layers 12
Hidden size 768
FFN inner hidden size 3072
Attention heads 12
Attention head size 64
Dropout 0.1
Attention dropout 0.1
Warmup steps 6k
Peak learning rate Te-4
Batch size 2048
Weight decay 0.01
Maximum training steps 62.5k
Learning rate decay Linear
AdamW ¢ le-6
AdamW g, 0.9
AdamW S, 0.98
Gradient clipping 0.0

Tabela 4: Hiperparametros utilizados no pré-
treinamento do modelo RoBERTa.

Devlin et al. (2019). Esse método treina um codi-
ficador Transformer bidirecional para tarefas de
classificacao de texto e reconhecimento de enti-
dades nomeadas. A Tabela 5 apresenta o espago
de busca explorado durante o grid search. Os
hiperparametros ajustados incluiram o tamanho
do lote (batch size) e a taxa de aprendizado (lear-
ning rate), enquanto os demais foram mantidos
constantes.

Apo6s a etapa de ajuste fino, realizamos a
avaliacao dos modelos com base nos 3 melho-
res checkpoints identificados no conjunto de va-
lidacao. Por fim, a métrica final foi obtida cal-
culando a média aritmética do macro F1l-score
nas divisoes de teste do conjunto de dados. Essa
abordagem permite avaliar a robustez dos mode-
los, minimizando o risco de overfitting nos dados
de treinamento. Ao selecionar multiplos check-
points, garantimos uma avaliacdo mais equili-
brada e robusta, com a expectativa de que os mo-
delos mantenham um bom desempenho em dados
inéditos e generalizem de forma eficiente.

Hiperparametros Espacgo de busca
Batch size {16, 32}
Learning rate {7.5e-6, le-5, 2.5e-5, be-5}
Dropout of task layer 0.0
‘Warmup steps 100
Weight decay 0.01
Maximum training epochs 50
Learning rate scheduler Constant
Optimizer AdamW
AdamW e le-8
AdamW 3, 0.9
AdamW [y 0.999
Early stopping patience 750 steps

Early stopping threshold 0.001 (F1-score)

Tabela 5: Espacgo de busca de hiperparametros
para modelos de ajuste fino treinados no bench-
mark Portulex.
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Hiperparametros PortuLex
Modelo Tamanho do Taxa de Inicializagao Passos L Score (%)
lote aprendizado de pesos pocas

BERTimbauy,e 128 le-4 (semnc}]jz]gefc{igmgs) 1,000,000 8 83.78
. XLM-Rpgse 30,000 8 84.01*
RoBERTaTimbatqse 2048 le-4 (sem embeddings) 62,500 17 83.96*
XLM-Rpgse 30,000 8 83.40
Corous: 2048 fe-4 (sem embeddings) 62,500 17 83.94%
brWSC (.16GiB) 2048 Te-4 Aleatéria 30,000 8 83.36
62,500 17 84.29*

Tabela 6: Macro F1-Score no benchmark PortuLex para modelos RoOBERTay,s. em portugués pré-
treinados no brWaC. As pontuagoes que superaram o BERTimbau,,. estdo marcadas com asterisco,

e a maior pontuacao em negrito.

5. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados dos experi-
mentos com modelos baseados no RoBERTa e
o RoBERTaLexPT, pré-treinado em um corpus
combinado de textos juridicos e genéricos. Ava-
liamos o impacto dos hiperparametros e a com-
binagao de corpora (Segoes 5.1 e 5.2), explora-
mos o pré-treinamento adicional em dominios es-
pecificos (Secao 5.3) e analisamos o aumento de
parametros e tempo de treinamento (Segao 5.4).
Por fim, comparamos nosso modelo com modelos
juridicos existentes e avaliamos sua versatilidade
em benchmarks genéricos (Segoes 5.5 e 5.6).

5.1. Replicando o BERTimbau com
RoBERTa

Os experimentos nesta secao tém como objetivo
investigar como diferentes hiperparametros afe-
tam o desempenho do modelo em comparacao
com o RoBERTa, utilizando um batch size maior.

O modelo BERTimbau (Souza et al., 2020)
foi pré-treinado com um comprimento maximo
de sequéncia de entrada variando entre 128 e 512
tokens, um vocabulario de 29.794 tokens treinado
na Wikipedia em portugués (Wikipedia PT), com
batch size de 128, e executado por 1 milhao de
etapas (ou 8 épocas) no corpus brWaC. Durante
esse processo, o modelo foi exposto a um total
de 65 bilhoes de tokems. Os pesos de treina-
mento foram inicializados a partir dos modelos
mBERT}4se € BERT4y4¢, removendo a camada
de embeddings inicial para acomodar o novo vo-
cabulédrio em lingua portuguesa.

Nesta pesquisa, avaliamos variacoes na taxa
de aprendizado (learning rate) do modelo, no
nimero de épocas de treinamento e na inici-
alizagdo. Os modelos foram baseados na ar-
quitetura RoBERTa;,.., com um comprimento

de tokenizacdo fixo de 512 tokens e um voca-
buldrio BPE de 50.265 tokens, treinado na Wiki-
pedia PT. Os checkpoints foram avaliados com
base no benchmark Portulex proposto neste tra-
balho. Os resultados estdo resumidos na Ta-
bela 6.

Para manter a comparabilidade de custos
computacionais com o BERTimbau, estabelece-
mos um limite de 65 bilhces de tokens de trei-
namento. Com o novo vocabulario BPE, corres-
ponde a aproximadamente 17 épocas no corpus
brWaC, ou 62.500 etapas de treinamento com um
tamanho de lote de 2048 e comprimento de toke-
nizacao de 512 tokens. Também reportamos os
resultados para 8 épocas (equivalente a 30.000
etapas de treinamento em nossa configuragao).
Utilizamos o modelo pré-treinado XLM-Ryp,se
(Conneau et al., 2020) como inicializagao, descar-
tando sua camada de representagoes vetoriais.

Utilizando essa inicializacao, foi possivel per-
ceber que o modelo conseguiu superar o BER-
Timbau no benchmark Portulex com apenas
30.000 etapas de treinamento, alcancando um
macro F1-score médio de 84,01%, em comparagao
com 83,78% do BERTimbau. No entanto, a
execugao do treinamento por mais tempo ou o
ajuste da taxa de aprendizado nao pareceram
melhorar o desempenho do modelo. Com inicia-
lizagao aleatéria, nosso modelo RoBERTa apre-
sentou desempenho inferior ao BERTimbau no
ponto de 8 épocas, mas superou a inicializagao do
XLM-Rjgse a0 treinar por um periodo mais longo.
Com 17 épocas, o modelo atingiu um macro F1-
score médio de 84,29% no benchmark PortuLex.

Esse comportamento também foi observado
no grafico de perda do MLM no subconjunto de
validagao, como mostrado na Figura 2. Entre
54.000 e 55.000 etapas de treinamento, o mo-
delo sem inicializacao superou o modelo inici-
alizado com o XLM-R. Esse ponto de inflexao
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sugere que, em determinado estdgio, o modelo
sem inicializagao pode alcangar maior capacidade
de generalizacao, apesar do inicio mais lento em
comparacao com o modelo pré-treinado. Isso re-
forga a importancia de explorar diferentes abor-
dagens de inicializagdo ao otimizar modelos de
linguagem.

54,600

Loss

Step .10%
—— Inicializacao XLM-R
—— Sem inicializagao

Figura 2: Perda do MLM no conjunto de va-
lidagao dos modelos treinados no brWaC com di-
ferentes inicializagoes.

PortuLex
Modelo Corpus Score (%)
RoBERTaTimbauy,,,  brWaC 84,29
RoBERTaCrawlPTy,,. CrawlPT 84,83
RoBERTaLegalPTy,sc LegalPT 84,57
RoBERTaLexP Ty, LegalPT+4CrawlPT 85,41
Tabela 7: Macro Fl-score médio nos mo-

delos pré-treinados no benchmark PortuLex.
O RoBERTaLexPTy,s., pré-treinado no corpus
especifico de dominio LegalPT e no corpus geral
CrawlPT, alcanga a maior pontuagao.

5.2. Combinando corpora genéricos e
juridicos

Até o nosso conhecimento, as técnicas de
adaptacao de dominio ainda nao exploraram se a
combinacao de um corpus especifico de dominio
com um corpus genérico pode melhorar o desem-
penho do modelo de aprendizagem, devido ao au-
mento do tamanho do corpus de pré-treinamento.

Para avaliar essa combinacao, pré-treinamos
modelos de linguagem no corpus CrawlPT
(Segao 3.2), e na combinagao de CrawlPT
com LegalPT. Os modelos foram treinados
com os hiperparametros definidos na Secgéao 5.1.

O vocabulario BPE de cada modelo foi trei-
nado com 30% dos documentos de seus respec-
tivos corpora. A Tabela 7 apresenta o resul-
tado da avaliagao dos novos modelos no bench-
mark Portulex, comparando-os com o modelo
RoBERTaTimbauye.

Curiosamente, quando usados individual-
mente para o pré-treinamento, o modelo Cra-
wlPT apresentou desempenho superior ao Le-
galPT, apesar de seu dominio genérico. Mesmo
com tamanhos semelhantes, o corpus CrawlPT
possui mais dados tinicos, com uma taxa de du-
plicacao de 13,37%, em comparagao com 50,63%
no LegalPT. Este resultado pode indicar que um
corpus genérico de alta qualidade pode ser tao
eficiente quanto um corpus especifico de dominio
para o pré-treinamento de modelos de linguagem.

No entanto, ao combinar os dois corpora, o
modelo RoBERTaLexPT resultante apresentou
desempenho superior em comparac¢ao com 0s mo-
delos pré-treinados em conjuntos de dados indi-
viduais. Esse resultado estd de acordo com as
conclusoes de Kaplan et al. (2020) que afirmam
que o tamanho do corpus é um fator chave para
aumentar o desempenho do modelo, embora o es-
tudo deles tenha examinado modelos de lingua-
gem causais, diferindo dos modelos de linguagem
mascarada utilizados em nossa pesquisa.

5.3. Pré-treinamento Adicional em Dados
Especificos do Dominio

O pré-treinamento adicional (further pre-
training) adapta modelos de linguagem pre-
viamente treinados a dominios especificos,
aproveitando o conhecimento adquirido em cor-
pora amplos e diversificados (Gururangan et al.,
2020). Essa técnica combina a compreensao geral
da linguagem com conhecimento especifico do
dominio, melhorando o desempenho em tarefas
especificas, oferecendo vantagens computacionais
ao reduzir o tempo e 0s recursos necessarios,
evitando o treinamento completo do zero.

Para explorar o impacto do pré-treinamento
adicional, realizamos experimentos usando nosso
modelo RoBERTaCrawlPTy,,., que foi inicial-
mente pré-treinado no corpus CrawlPT. Conti-
nuamos seu pré-treinamento no corpus LegalPT
por mais 30.000 passos, testando diferentes taxas
de aprendizado. Os resultados desses experimen-
tos sao apresentados na Tabela 8.

Observamos que o pré-treinamento adicional
do RoBERTaCrawlPT no corpus LegalPT por
mais 30 mil passos melhorou seu desempenho no
benchmark Portulex. O melhor resultado foi al-
cancado com uma taxa de aprendizagem de 3e-4,
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Taxa de PortuLex

Modelo Passos Corpus aprendizado  Score (%)
RoBERTaCrawlPTy,. 62,5 mil CrawlPT Te-4 84,83
+ pré-treino continuado + 30 mil + LegalPT Te-4 84,95
+ 30 mil + LegalPT 3e-4 85,37
+ 30 mil + LegalPT le-4 85,29
RoBERTaLexPTy,qe 62,5 mil LegalPT + CrawlPT Te-4 85,41

Tabela 8: Comparacao dos resultados e um pré-treino adicional de dominio a partir de um modelo
genérico e 0 RoBERTaLexPTy,,., Fl-score médio avaliados nas divisoes de teste do benchmark Por-

tuLex.

produzindo um F1-score médio de 85,37%, o que
representa uma melhoria significativa em relacao
aos 84,83% do modelo inicial.

Curiosamente, essa abordagem de pré-
treinamento adicional chega perto de igualar
o desempenho do RoBERTaLexPT (85,41%),
que foi pré-treinado no corpus combinado Le-
galPT+CrawlPT desde o inicio. A pequena dife-
renga de desempenho (0,04%) sugere que ambas
as estratégias (pré-treinamento combinado e pré-
treinamento adicional) podem ser eficazes para
o desenvolvimento de modelos de linguagem es-
pecificos para o dominio.

Os resultados destacam a importancia do
ajuste da taxa de aprendizagem em cendrios de
pré-treinamento adicional. Observamos que uma
taxa de aprendizagem mais baixas (3e-4 e le-4)
que a taxa de aprendizagem inicial de pré-treino
do modelo (7e-4) tem um resultado melhor.

Embora o RoBERTaLexPT ainda mantenha
uma leve vantagem no desempenho, a abordagem
de pré-treinamento adicional oferece uma alter-
nativa viavel, especialmente quando os recursos
computacionais sao limitados ou quando se adap-
tam modelos existentes a novos dominios.

5.4. Expandindo Parametros e Tempo de
Treinamento

Para investigar o impacto do tamanho do mo-
delo e do tempo de treinamento no desempe-
nho, conduzimos experimentos adicionais com
variagoes do RoBERTaLexPT. Especificamente,
treinamos uma versao do modelo base por um
periodo mais longo (RoBERTaLexPT+p.s.) €
implementamos uma versao maior do modelo
(RoBERTaLexPT,;4¢), também treinando-a por
periodos curto e longo. A Tabela 9 apresenta os
resultados desses experimentos.

Os resultados revelam que o aumento do ta-
manho do modelo de base para large nao pro-
porcionou beneficios substanciais para as ta-
refas avaliadas no benchmark PortuLex. O

RoBERTaLexPT,;.4. com 62.5k passos de trei-
namento apresentou um desempenho ligeira-
mente inferior ao RoBERTaLexPTy.q (85.30%
vs 85.41%). Quando treinados por 125k passos,
ambos os modelos base e large atingiram o mesmo
Fl-score médio de 85.46%, indicando uma me-
lhoria marginal em relagdo ao treinamento mais
curto.

Esta falta de ganho significativo com o mo-
delo maior pode ser atribuida principalmente
ao tamanho limitado do corpus de treinamento.
Com 125k passos, os modelos completam apro-
ximadamente 2,5 épocas no dataset combinado
LegalPT+CrawlPT. O fenémeno observado estéd
alinhado com as descobertas de Kaplan et al.
(2020) que demonstraram que o desempenho
dos modelos de linguagem estd intrinsecamente
ligado a quantidade de dados de treinamento.
No nosso caso, o modelo large, com sua maior ca-
pacidade, provavelmente requer um corpus subs-
tancialmente maior para demonstrar vantagens
significativas sobre o modelo base.

Além disso, o RoBERTaLexPTy,s. demons-
trou notavel eficiéncia, alcancando um desem-
penho competitivo com significativamente menos
parametros (125M vs 355M) e em menos tempo
de treinamento. Isso sugere que, para as tarefas
especificas do PortulLex, o modelo base ja possui
capacidade suficiente para capturar as nuances
necessarias.

Estes resultados destacam a importancia de
considerar cuidadosamente o equilibrio entre o
tamanho do modelo, o volume de dados de treina-
mento e a complexidade das tarefas alvo. Para
o benchmark PortuLex e o corpus utilizado, o
RoBERTaLexPTy,s parece oferecer o melhor
equilibrio entre eficiéncia computacional e desem-
penho.



RoBERTaLexPT:

um modelo RoBERTa juridico pré-treinado com deduplicagao para lingua Portuguesa

LinguamMATICA — 193

Modelo Paradmetros Passos Taxa de PortuLex)
(M) (mil)  aprendizado Score (%)
RoBERTaLexPTy, e 125 62,5 Te-4 85,41
RoBERTaLexPT -+, 125 125 Te-4 85,46
RoBERTaLexPT4yge 355 62,5 2e-4 85,30
RoBERTaLexPT+4,4e 355 125 2e-4 85,46

Tabela 9: Comparacao de desempenho entre modelos RoOBERTaLexPT de diferentes tamanhos e
tempos de treinamento, com F1-score médio nas divisoes de teste do benchmark PortuLex. O simbolo

“4” indica treinamento estendido.

Modelo LeNER UlyNER—PL FGV-STF RRIP Média (%)
Categorias/Tipos Amplo

BERTimbau,ge 88,34 86,39/83,83 79,34 82,34 83,78
BERTimbaugyge 88,64 87,77/84,74 79,71 83,79 84,60
Albertina-PT-BRy,se 89,26 86,35/84,63 79,30 81,16 83,80
Albertina-PT-BRgj4rge 90,09 88,36/86,62 79,94 82,79 85,08
BERTikalp,se 83,68 79,21/75,70 77,73 81,11 79,99
JurisBERT 6 81,74 81,67/77,97 76,04 80,85 79,61
BERTimbaulLAW .

(Viegas et al., 2023) 84,90 87,11/84,42 79,78 82,35 83,20
Legal-XLM-Rpgse 87,48 83,49/83,16 79,79 82,35 83,24
Legal-XLM-R4;ge 88,39 84,65/84,55 79,36 81,66 83,50
Legal-RoBERTa-PTj4;.gc 87,96 88,32/84,83 79,57 81,98 84,02
RoBERTaTimbaugse 89,68 87,53/85,74 78,82 82,03 84,29
RoBERTaLegalP Ty, 90,59 85,45/84,40 79,92 82,84 84,57
RoBERTaLexPTy,se 90,73 88,56/86,03 80,40 83,22 85,41
RoBERTaLexP T+, 90,97 88,49/86,16 80,12 83,45 85,46
RoBERTaLexPT+4yge 90,61 88,30/86,16 80,60 83,41 85,46

Tabela 10: Média de Macro Fl-score (%) para vérios modelos avaliados nas divisoes de teste do

benchmark PortuLex.

5.5. Comparagao com outros modelos
juridicos

A Tabela 10 apresenta o desempenho do mo-
delo RoBERTaLexPT em comparagao a modelos
juridicos abertos em portugués no conjunto de
dados do benchmark Portulex.

Destacamos  inicialmente  que, apesar
de wusar apenas a configuracao base, o
RoBERTalLexPT+,s. superou modelos sig-

nificativamente maiores, como BERTimbauy,ge,
Albertina-PT-BRjqrge (Rodrigues et al., 2023),
e Legal-XLM-Rj4r4e (Niklaus et al., 2024). Este
resultado destaca a eficdcia do RoOBERTaLexPT,
resultante do pré-treinamento em dados juridicos
e genéricos combinados.

O RoBERTaLexPT alcancou o melhor de-
sempenho nos conjuntos LeNER e FGV-STF,
mesmo quando comparado a modelos muito

maiores. Comparando com o UlyssesNER-Br/Pl-
corpus, o0 RoBERTaLexPT+,s. obteve resulta-
dos competitivos. O tnico conjunto em que o
RoBERTaLexPT+,s € superado é o RRI, onde
o BERTimbau,,4. tem uma pequena vantagem
de 0,34% de F1-score.

Em contraste, alguns trabalhos anteriores afir-
maram ter obtido desempenho superior ao BER-
Timbau em certas tarefas juridicas (Polo et al.,
2021; Viegas et al., 2023). Esses modelos, na ver-
dade, apresentaram um desempenho inferior ao
BERTimbau em nossos experimentos com o ben-
chmark PortuLex. Por exemplo, o JurisBERT
alcancou apenas um F1l-score médio de 79,61%,
comparado aos 83,78% do BERTimbau. Uma
possivel explicacao para essa discrepancia é que
as avaliacoes originais foram limitadas a um tnico
conjunto de dados, provavelmente favorecendo os
dados de treinamento especificos do modelo.
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Em resumo, o RoBERTaLexPT e suas va-
riagoes demonstrou consistentemente uma alta
eficicia em PLN juridico, mesmo em seu tamanho
base. Com dados suficientes de pré-treinamento,
acreditamos que nosso modelo pode superar mo-
delos sobreparametrizados. Os resultados desta-
cam a importancia de dados de treinamento di-
versos em vez do simples aumento da escala do
modelo.

5.6. Avaliagoes em benchmarks genéricos

Para avaliar a versatilidade dos modelos desen-
volvidos neste trabalho, realizamos experimentos
adicionais em tarefas genéricas de PLN em por-
tugués. Utilizamos os benchmarks ASSIN2 Real
et al. (2020) e HAREM (Santos et al., 2006), se-
guindo a metodologia proposta por Souza et al.
(2020). Estes benchmarks incluem tarefas de Si-
milaridade Textual de Sentengas (STS), Reco-
nhecimento de Inferéncia Textual (RTE) e Re-
conhecimento de Entidades Nomeadas (NER).
A Tabela 11 apresenta os resultados comparati-
VOs.

Os resultados mostram que nossos mode-
los, especialmente o RoBERTaLexPT+4 g,

apresentam  desempenho  competitivo em
tarefas genéricas de PLN, apesar de te-
rem sido treinados com foco em dados

juridicos. O RoBERTaLexPT+,.4c supera
o BERTimbauy,,¢. em todas as tarefas, exceto
no ASSIN2 RTE, onde a diferenca é mar-
ginal (89.71% vs 89.77%). Notavelmente, o
RoBERTaLexPT+,44e alcanga o melhor desem-
penho nas tarefas de NER do HAREM, tanto no
cenario padrao quanto no seletivo.

E interessante observar que o RoBERTa-
LegalPTy,s, treinado exclusivamente em da-
dos juridicos, apresenta um desempenho inferior
nas tarefas genéricas, como esperado. No en-
tanto, o RoOBERTaLexPT+,.., que combina da-
dos juridicos e genéricos, consegue manter um
desempenho competitivo, superando até mesmo
o BERTimbau,, e o Albertina-PT-BRy,s. em
algumas tarefas.

O Albertina-PT-BRgjqrge ainda mantém a li-
deranca na média geral, principalmente devido ao
seu desempenho superior nas tarefas do ASSIN2.
Isso pode ser atribuido ao seu tamanho significa-
tivamente maior (900 milhdes de parametros) e
a0 seu treinamento com maiores recursos.

Estes resultados demonstram que a aborda-
gem de combinar dados juridicos e genéricos no
pré-treinamento, como feito no RoOBERTaLexPT,
nao apenas melhora o desempenho em tarefas
juridicas especificas, mas também mantém uma

forte capacidade de generalizagao para tarefas de
PLN mais amplas. Isso sugere que o modelo ad-
quiriu uma compreensao robusta da lingua por-
tuguesa em geral, além de conhecimentos es-
pecificos do dominio juridico.

6. Conclusao

Este trabalho apresenta o RoBERTaLexPT, um
modelo de linguagem juridica em portugués pré-
treinado em um corpus combinado de textos
juridicos e gerais. Até o nosso conhecimento,
ao longo do processo, criamos o maior corpus
juridico em portugués (LegalPT) agregando di-
versas fontes, obtendo melhorias significativas de
desempenho por meio da deduplicagao, além de
introduzir o benchmark PortuLex para uma ava-
liacao rigorosa dos modelos.

Demonstramos que utilizar outros mode-
los como inicializagao de pesos para o pré-
treinamento de modelos de linguagem pode me-
lhorar o desempenho em cendrios com recursos
limitados, embora isso tenha um trade-off em
configuracdes de treinamento mais longas.

Nossos resultados indicam que combinar um
corpus especifico de dominio (LegalPT) e um cor-
pus genérico (CrawlPT) para o pré-treinamento
oferece beneficios complementares. Apesar de
seu tamanho compacto em comparagao com mo-
delos anteriores, o RoBERTaLexPT na confi-
guracao base demonstra eficicia de ponta em
PLN juridico em portugués, destacando a im-
portancia dos dados de pré-treinamento em
relagao a escala do modelo.

Investigacoes adicionais sobre o impacto do ta-
manho do modelo e do tempo de treinamento re-
velaram que, para as tarefas do Portulex, o au-
mento do tamanho do modelo de base para large
nao proporcionou beneficios substanciais. Isso
sugere que o tamanho do corpus de treinamento
pode ser um fator limitante mais significativo do
que o tamanho do modelo para melhorias de de-
sempenho em nosso contexto especifico.

Além disso, avaliamos a versatilidade do
RoBERTaLexPT em tarefas genéricas de PLN
utilizando os benchmarks ASSIN2 e HAREM.
Os resultados demonstraram que nosso modelo
mantém um desempenho competitivo em tare-
fas nao juridicas, superando o BERTimbau em
varias métricas. Isso indica que a abordagem
de combinar dados juridicos e genéricos no pré-
treinamento nao apenas melhora o desempenho
em tarefas juridicas especificas, mas também
mantém uma forte capacidade de generalizagao.

O RoBERTaLexPT, juntamente com o Le-
galPT e o PortuLex, representam um avanco sig-
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ASSIN2 ASSIN2 HAREM HAREM P
Modelo RTE STS  Padrio  Seletivo ¢dia (%)

(F1-Score) (Pearson) (F1-Score) (F1-Score)
BERTimbaupgse 88,76 84,15 74,02 80,53 81,87
BERTimbat;gr g 89,77 85,53 75,04 80,97 82,83
Albertina-PT-BRygs. 86,91 82,25 73,72 78,82 80,43
Albertina-PT-BRyjqrge 91,60 85,78 76,62 82,75 84,19
RoBERTaTimbauygs. 87,73 83,11 73,12 78,99 80,74
RoBERTaCrawlPTy,,. 88,28 83,20 74,51 80,24 81,56
RoBERTaLegalP Ty 85,34 78,89 67,73 75,25 76,80
RoBERTaLexPT+p,se 88,68 83,19 73,97 81,36 81,80
RoBERTaLexPT+gge 89,71 85,50 76,72 82,83 83,69

Tabela 11: Comparacao dos diversos modelos treinados neste trabalhos com modelos de linguagem

genéricos em portugués nos benchmarks do ASSIN2 e HAREM.

nificativo para o processamento de linguagem na-
tural do dominio juridico em portugués, enfren-
tando limitacoes de recursos e modelos. Estes
recursos oferecem uma base sélida para futuras
pesquisas e aplicagoes no campo do PLN juridico
em portugueés.

Trabalhos futuros podem explorar o pré-
treinamento de modelos RoBERTa ainda mai-
ores, investigar técnicas para melhor aproveita-
mento de modelos grandes com corpora limita-
dos, expandir o corpus LegalPT, e aprimorar o
benchmark PortuLex. Além disso, a aplicacao do
RoBERTaLexPT em tarefas juridicas mais com-
plexas e sua adaptagao para outros dominios es-
pecializados sao diregoes promissoras para pes-
quisas futuras.
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Modelo Dataset Le;z{;rz';ng Bsizzh Passos Epocas (gz;ll-iifizgf))
RoBERTaTimbauyge LeNER-Br 2.5e-5 16 3000 6.1 89.68
RoBERTaTimbauy,. UlyssesNER-Br T. 5.e-H 16 1750 12.2 89.73
RoBERTaTimbauy,e UlyssesNER-Br C. 5.e-H 16 3750 26.2 88.79
RoBERTaTimbauyp,e FGV-STF Amplo 5.e-5 32 3000 15.0 77.93
RoBERTaTimbauye RRI 5.e-H 16 1500 2.9 83.17
RoBERTaCrawlPTy,s, LeNER-Br 7.5e-6 32 3500 14.2 89.76
RoBERTaCrawlPTy,s. UlyssesNER-Br T. 5.e-H 16 750 5.2 88.74
RoBERTaCrawlPTy,,. UlyssesNER-Br C. 2.5e-5 16 2000 14.0 88.27
RoBERTaCrawlPTy,,, FGV-STF Amplo 2.5e-5 16 5000 13.8 76.55
RoBERTaCrawlPTy,se RRI 5.e-5 32 3000 11.6 82.82
RoBERTaLegalPTy,,. LeNER-Br 5.e-H 32 2000 8.1 90.62
RoBERTalLegalPTy,s, UlyssesNER-Br T. 5.e-5 16 750 5.2 88.62
RoBERTalLegalPTy,,.  UlyssesNER-Br C. 5.e-H 16 2000 14.0 88.36
RoBERTaLegalPTy,,. FGV-STF Amplo 5.e-5 16 2500 7.6 75.98
RoBERTaLegalPTy,,. RRI 5.e-5 16 1000 1.9 82.94
RoBERTaLexPTy,se LeNER-Br l.e-5 32 3750 15.2 89.83
RoBERTaLexPTj,se UlyssesNER-Br T. 5.e-5 32 2250 31.2 90.71
RoBERTaLexPTy,s UlyssesNER-Br C. 5.e-b 32 1750 24.3 89.12
RoBERTaLexPTy,se FGV-STF Amplo 2.5e-5 16 4000 11.9 75.28
RoBERTaLexPTy,se RRI 5.e-5 16 4000 7.7 84.29
RoBERTaLexPT+,,. LeNER-Br 5.e-5 16 2750 5.6 90.39
RoBERTaLexPT+;,,. UlyssesNER-Br T. 5.e-5 16 1750 12.2 90.07
RoBERTaLexPT+,s.  UlyssesNER-Br C. 5.e-H 16 2250 15.7 89.36
RoBERTaLexPT+;,,, FGV-STF Amplo 5.e-5 16 2000 6.0 75.11
RoBERTaLexPT+;,,. RRI 5.e-5 16 1000 1.9 84.33
RoBERTaLexPT4ge LeNER-Br l.e-5 16 3750 7.6 89.64
RoBERTaLexPTq;ge UlyssesNER-Br T. 2.5e-5 16 2000 14.0 89.81
RoBERTaLexPTi4ge UlyssesNER-Br C. 5.e-5 32 3250 45.1 88.83
RoBERTaLexPT4;ge FGV-STF Amplo 5.e-H 32 1500 8.9 75.87
RoBERTaLexPTi4ge RRI 7.5e-6 32 500 1.9 83.77
RoBERTaLexPT+4.4c LeNER-Br 7.5e-6 16 1750 3.6 90.37
RoBERTaLexPT+;4.gc UlyssesNER-Br T. 2.5e-5 16 1000 7.0 89.62
RoBERTaLexPT+4.4. UlyssesNER-Br C. l.e-5 16 3500 24.5 90.12
RoBERTaLexPT+4.qc FGV-STF Amplo 5.e-5 16 4000 11.9 75.51
RoBERTaLexPT+44c RRI 2.5e-5 32 500 1.9 84.78

Tabela 12: Melhores configuragoes de hiperparametros para modelos na fase de ajuste fino do Por-
tuLex. O Fl-score corresponde ao Macro F1-Score no conjunto de validagao de cada dataset.
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Learning Batch B Pontuagao
Modelo Dataset Rate Size Passos Epocas (Validagio)
BERTimbauy,. ASSIN2 RTE l.e-5 16 3250 8.0 97.20
BERTimbaugse ASSIN2 STS 2.5e-5 16 5750 14.1 96.87
BERTimbauyge HAREM Total 5.e-5 32 750 46.9 74.21
BERTimbaup,s, HAREM Seletivo 5.e-5 32 500 31.2 86.05
BERTimbauyg;ge ASSIN2 RTE 2.5e-5 32 750 3.7 96.40
BERTimbauyg;ge ASSIN2 STS 5.e-5 32 5000 24.5 97.38
BERTimbauyg;.ge HAREM Total 5.e-5 16 1000 32.3 75.75
BERTimbauyg;ge HAREM Seletivo 5.e-H 16 750 24.2 87.82
Albertina-PT-BRpgsc ASSIN2 RTE 7.5e-6 32 2500 12.2 96.40
Albertina-PT-BRy,sc ASSIN2 STS 2.5e-5 16 7250 17.8 97.32
Albertina-PT-BRy,ee ~ HAREM Total 2.5¢-5 16 1250 27.2 74.19
Albertina-PT-BRy,sc HAREM Seletivo 5.e-H 16 1500 32.6 85.30
Albertina-PT-BR4rge  ASSIN2 RTE 7.5e-6 16 1500 3.7 97.40
Albertina-PT-BR4rge  ASSIN2 STS l.e-5 32 5250 25.7 97.88
Albertina-PT-BR 4o HAREM Total l.e-5 32 1000 47.6 80.08
Albertina-PT-BRyjarge HAREM Seletivo 2.5e-5 32 1000 47.6 91.33
RoBERTaTimbauy,. ASSIN2 RTE 2.5e-5 32 2000 9.8 96.40
RoBERTaTimbauy,, ASSIN2 STS 2.5e-5 32 5750 28.2 96.99
RoBERTaTimbauy,. HAREM Total 2.5e-5 16 1250 43.1 74.34
RoBERTaTimbauy,. HAREM Seletivo 5.e-5 32 750 50.0 83.15
RoBERTaCrawPTy,se ASSIN2 RTE 2.5e-5 32 3250 15.9 96.60
RoBERTaCrawPTy,,. ASSIN2 STS 5.e-5 32 4500 22.1 97.03
RoBERTaCrawPTy,,e HAREM Total 2.5e-5 16 1000 34.5 77.67
RoBERTaCrawPTy,,e HAREM Seletivo 5.e-5 16 750 25.9 86.30
RoBERTaLegalPT,,,. ASSIN2 RTE 7.5e-6 16 5500 13.5 95.60
RoBERTaLegalPTy,,. ASSIN2 STS 5.e-5 32 4000 19.6 96.96
RoBERTaLegalPTy,,. HAREM Total 5.e-5 16 750 24.2 74.90
RoBERTaLegalPT,,,. HAREM Seletivo 5.e-H 16 1000 32.3 83.91
RoBERTaLexPT+;,,, ASSIN2 RTE l.e-5 32 1750 8.6 97.00
RoBERTaLexPT+;,,, ASSIN2 STS 5.e-5 32 4000 19.6 96.90
RoBERTaLexPT+,,,. HAREM Total 5.e-5 16 1250 43.1 79.02
RoBERTaLexPT+,,, HAREM Seletivo 5.e-5 16 1250 43.1 91.12
RoBERTaLexPT+4.4c ASSIN2 RTE 7.5e-6 32 1750 8.6 97.00
RoBERTaLexPT+4.4c ASSIN2 STS l.e-5 32 3250 15.9 97.57
RoBERTaLexPT+,.5 HAREM Total l.e-5 16 1250 43.1 78.87
RoBERTaLexPT+,.5c HAREM Seletivo l.e-5 16 500 17.2 87.28

Tabela 13: Melhores hiperparametros para os modelos na fase de ajuste fino dos benchmarks ASSIN2
e HAREM. A pontuacao corresponde a métrica principal: coeficiente de correlacao de Pearson para
ASSIN2 STS e Macro F1-Score para os demais datasets.



