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RESUMO

A Inteligéncia Artificial (IA) tem se consolidado como vetor de modernizagéo
institucional no Poder Judiciario brasileiro, com impacto direto na eficiéncia e na
celeridade processual. Esta dissertagéo investiga a aplicagdo de Grandes Modelos de
Linguagem (LLMs) na extracdo automatizada de enderecos de imdveis em processos
de usucapiao tramitando no Tribunal de Justica de Pernambuco (TJPE), no contexto
do programa institucional TUIPE Moradia Legal e das metas do Conselho Nacional de
Justica (CNJ).

Por meio de técnicas de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER), o estudo
compara o desempenho de trés modelos — ChatGPT, Gemini e DeepSeek — avaliando
precisdo, revocacgao, F1-score, laténcia e custo financeiro na identificacdo de
componentes de enderecgo (logradouro, numero, bairro, municipio, estado e CEP) em

peti¢cdes judiciais ndo estruturadas.

A metodologia adota abordagem quantitativa e experimental, com corpus de 100
processos reais do sistema PJe, previamente anonimizados em conformidade com a
Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD). Os prompts foram elaborados com técnica
de zero-shot prompting e as saidas estruturadas em formato JSON, submetidas
posteriormente a geocodificagdo via Google Maps para conversdo dos enderegos

extraidos em coordenadas geograficas.

Os resultados demonstram que todos os modelos alcangaram revocagdao maxima
(1,0), identificando integralmente os campos de enderego esperados. O ChatGPT
obteve o melhor desempenho global em qualidade (acuracia de 45%, F1-score de
0,7552 e precisao média de 0,6067), seguido pelo DeepSeek (acuracia de 40%, F1-
score de 0,7500) e pelo Gemini (acuracia de 39%, F1-score de 0,7234). Em termos
operacionais, 0 Gemini apresentou a menor laténcia média (0,97 s), enquanto o
DeepSeek destacou-se pelo menor custo financeiro (US$ 0,056 por consulta). Os
testes estatisticos ANOVA e Mann-Whitney confirmaram auséncia de diferenca
significativa entre os modelos (p-valor = 0,7627), indicando desempenho equivalente



para fins praticos. A taxa de conversibilidade geografica situou-se em 55% para
ChatGPT e DeepSeek, e 52% para o Gemini.

Como contribuicado pratica, desenvolveu-se o protétipo GeoLLM-Extractor, composto
pelo médulo de extragdo automatizada integrado as APIs das LLMs e pelo Sistema
de Gestdo Moradia Legal (SGML), plataforma web de governanga fundiaria com
visualizagdo georreferenciada, validagdo humana e rastreabilidade dos dados. A
pesquisa recomenda um fluxo de trabalho hibrido, no qual a automacéao por LLMs é
complementada pela supervisao de profissionais do direito, e contribui para o avango
do uso responsavel da IA no Judiciario, com potencial de replicagcdo em outras
unidades estaduais e em distintos ramos da Justica que lidam com conflitos fundiarios

e territoriais.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; LLM; NER; Usucapido; Poder Judiciario;

Georreferenciamento.



ABSTRACT

Artificial Intelligence (Al) has emerged as a key driver of institutional modernization
within the Brazilian Judiciary, contributing to greater efficiency, procedural speed, and
quality of jurisdictional services. This dissertation investigates the application of Large
Language Models (LLMs) for the automated extraction of property addresses in
adverse possession (usucapido) cases processed by the Court of Justice of
Pernambuco (TJPE), within the scope of the TIPE Moradia Legal institutional program

and the performance targets set by the National Council of Justice (CNJ).

Using Named Entity Recognition (NER) techniques, three models — ChatGPT, Gemini,
and DeepSeek — were compared across multiple dimensions: precision, recall, F1-
score, response latency, and financial cost in identifying address components (street
name, number, neighborhood, city, state, and postal code) from unstructured legal

petitions.

A quantitative and experimental methodology was employed using a corpus of 100 real
court cases anonymized from the PJe system in compliance with Brazilian data
protection law (LGPD). Prompts were designed using a zero-shot prompting strategy,
with outputs structured in JSON format and subsequently submitted to geocoding via

Google Maps to convert extracted addresses into geographic coordinates.

All three models achieved maximum recall (1.0), fully recovering the expected address
fields. ChatGPT delivered the best overall quality performance (45% accuracy, F1-
score of 0.7552, average precision of 0.6067), followed by DeepSeek (40% accuracy,
F1-score of 0.7500) and Gemini (39% accuracy, F1-score of 0.7234). In operational
terms, Gemini achieved the lowest average latency (0.97 s), while DeepSeek stood
out for the lowest financial cost (US$ 0.056 per query). ANOVA and Mann-Whitney
statistical tests confirmed no significant difference among the models (p-value =
0.7627), indicating statistically equivalent performance. Geographic convertibility rates
reached 55% for ChatGPT and DeepSeek, and 52% for Gemini.

As a practical contribution, the GeoLLM-Extractor prototype was developed, consisting

of an automated extraction module integrated with LLM APIs and the Moradia Legal



Management System (SGML) — a web-based land governance platform featuring
georeferenced visualization, human validation, and data traceability. The research
recommends a hybrid workflow in which LLM-based automation is complemented by
legal professional supervision and contributes to the responsible advancement of Al
use in the Judiciary, with replication potential across other state courts and legal

branches dealing with land and territorial disputes.

Keywords: Artificial Intelligence; LLM; NER; Usucapion; Judiciary; Georeferencing.
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1 INTRODUGAO

A IA tem se consolidado como uma tecnologia transformadora em diversos
setores da sociedade, inclusive no Poder Judiciario, sendo apontada como um dos
principais vetores de modernizagao institucional, com impacto direto na eficiéncia,

celeridade e qualidade da prestagao jurisdicional (CNJ, 2019).

Entre suas vertentes mais avancadas, os Grandes Modelos de Linguagem
(Large Language Models — LLMs) destacam-se por sua capacidade de compreender
e gerar linguagem natural em escala, viabilizando aplicagdes que vao desde a analise
textual até a automacgao de tarefas cognitivas complexas no &mbito do Processamento
de Linguagem Natural (ARAUJO; SILVEIRA, 2025).

Dentre as técnicas associadas a esses modelos, o Reconhecimento de
Entidades Nomeadas (Named Entity Recognition — NER) destaca-se como uma
abordagem relevante para a extragao automatizada de informacgdes estruturadas a
partir de textos nao estruturados, inclusive no dominio juridico, permitindo a
identificacdo de entidades como pessoas, organizagdes, locais e referéncias
normativas, além de elementos espaciais e temporais (ARAUJO; SILVEIRA, 2025).
Essa técnica € amplamente empregada em conjunto com outros meétodos de
mineragao textual, como classificacdo de documentos, sumarizagdo automatica e

analise semantica.

No contexto do Judiciario brasileiro, o uso de ferramentas baseadas em IA
generativa, como os LLMs, tem se expandido, ainda que de forma heterogénea.
Relatério de pesquisa do CNJ aponta que aproximadamente metade dos magistrados
e servidores ja utilizaram ferramentas de |A generativa, com destaque para atividades

de apoio técnico, elaboragdo de minutas e pesquisa juridica (CNJ, 2024).

Apesar das limitagbes identificadas como: a possibilidade de imprecisoes,
ocorréncia de respostas alucinatorias e a auséncia de controle institucional

sistematizado, a percepgao geral € de que tais ferramentas contribuem para o
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aumento da eficiéncia e da qualidade da prestagao jurisdicional, desde que utilizadas

de forma supervisionada e responsavel (CNJ, 2024).

A aplicagao de LLMs e técnicas de NER no dominio juridico, especialmente
para o reconhecimento automatizado de enderegos em processos de usucapiao,
revela-se uma frente promissora de inovagao tecnoldgica. Esses processos exigem,
como condi¢c&o essencial para seu regular tramite, a correta delimitagéo e localizagao
do imével objeto da pretensdo possessoria. A automacéo dessa identificagdo, por
meio da extracdo de entidades como logradouro, numero, bairro, cidade e estado,
pode mitigar falhas humanas, acelerar a triagem documental e conferir maior
seguranga a instrugao processual, conforme apontam estudos recentes sobre NER
aplicado a textos juridicos (ARAUJO; SILVEIRA, 2025).

O presente trabalho investiga a eficiéncia e a eficacia de LLMs amplamente
utilizados no ecossistema tecnolégico contemporaneo na tarefa de identificar
enderecos em textos juridicos extraidos de agdes de usucapiao. Considera-se, para
isso, o desafio intrinseco de aplicar modelos que nao foram originalmente treinados
em bases juridicas especializadas e que, portanto, enfrentam limitacbes na

interpretacéo do vocabulario técnico-formal do Direito.

A hipotese central reside na capacidade desses modelos, mesmo sem ajustes
especificos, de reconhecer padroes sintaticos relacionados a localizagao formal do
imével, possibilitando a extragdo precisa de informagdes essenciais a instrucao
processual. Além disso, busca-se explorar o potencial dessas ferramentas na
identificagdo automatizada de coordenadas geograficas, permitindo o reconhecimento
espacial do imovel e sua eventual vinculacdo a areas de interesse social, em
consonancia com as diretrizes institucionais de regularizagao fundiaria promovidas
pelo CNJ (CNJ, 2023a; CNJ, 2023b).

Conforme destaca o CNJ (2024), a utilizagdo responsavel de I1As generativas
exige atengdo permanente aos riscos de opacidade, vieses algoritmicos, erros
factuais e auséncia de mecanismos formais de validacdo. Por essa razao, esta

pesquisa incorpora uma analise critica dos limites e das boas praticas recomendadas
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para o uso dessas tecnologias no ambito do Poder Judiciario, em alinhamento com os

marcos normativos e programaticos estabelecidos pelo CNJ.

Espera-se, com isso, contribuir para o avango técnico e social do emprego de
técnicas de NER na Justica brasileira, especialmente no apoio a acgdes de
regularizagdo fundiaria. Tais iniciativas beneficiam majoritariamente populagdes em
situacdo de vulnerabilidade social, publico central dos programas institucionais de
regularizacao fundiaria e governancga territorial, como os programas “Solo Seguro” e
“Solo Seguro — Favela” (CNJ, 2025a; CNJ, 2023a; CNJ, 2023b).

1.1 Motivacao
e Motivacao de Mercado

A motivacao de mercado desta pesquisa fundamenta-se na necessidade de os
orgaos do Poder Judiciario brasileiro atenderem as metas de qualidade da prestagao
jurisdicional estabelecidas pelo CNJ, especialmente no que se refere a eficiéncia, a
celeridade processual e a modernizacao dos fluxos de trabalho institucionais. Nesse
contexto, o estudo contribui diretamente para o alcance dos indicadores definidos na
Meta 2 do CNJ, a qual estabelece como objetivo prioritario o julgamento dos processos

mais antigos em tramitacdo no ambito dos Tribunais de Justica Estaduais.

Tal meta busca reduzir o congestionamento processual e eliminar o estoque de
feitos de longa duragédo, por meio de metas anuais progressivas. Especificamente
para o ano de 2025, a Meta 2 determina o julgamento da maior parte dos processos
distribuidos até os anos de 2021 e 2022, tanto em primeiro quanto em segundo graus
de jurisdicdo, incluindo a obrigatoriedade de julgamento de 100% dos processos
pendentes ha 15 anos ou mais. Essas diretrizes visam assegurar o cumprimento do
principio constitucional da razoavel duragéo do processo e a melhoria da eficiéncia da

prestacao jurisdicional.

Sendo assim, uma das iniciativas adotadas pelo Tribunal de Justica de
Pernambuco consistiu na identificacdo de processos de usucapido cujos iméveis

estejam localizados em areas de interesse social, passiveis de priorizagao, agilizagéo
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processual e consequente encerramento do feito. Essa estratégia busca direcionar
esforgos institucionais para processos com elevado impacto social, ao mesmo tempo
em que contribui para a redugao do estoque processual e para o cumprimento das

metas estabelecidas pelo CNJ.

O Painel de Monitoramento de Usucapidao do CNJ consolida indicadores
processuais sobre ag¢des de regularizagcao fundiaria em todo o Poder Judiciario
nacional, evidenciando o volume expressivo de processos pendentes e o impacto
social das iniciativas de celeridade processual. Os dados disponibilizados por esse
painel reforcam a justificativa institucional desta pesquisa, ao demonstrar que a
automacao da identificacdo e georreferenciamento de iméveis pode contribuir
diretamente para as metas nacionais de julgamento e para a redugao do acervo
processual, em consonancia com as diretrizes do programa TJPE Moradia Legal e as
politicas do CNJ (CNJ, 2023a; CNJ, 2023b).

e Motivagéo Técnica

A motivacao técnica desta pesquisa decorre das dificuldades associadas ao
processamento automatizado de documentos juridicos nao estruturados,
especialmente em processos de usucapidao, nos quais informagdes essenciais sobre
a identificacdo e a localizagdo dos imdveis encontram-se dispersas em textos
extensos, heterogéneos e com baixa padronizacdo. Essa caracteristica limita a
extracdo manual e a utilizagdo dessas informagdes em sistemas de apoio a gestao

processual.

Nesse contexto, o NER apresenta-se como uma técnica fundamental para a
transformacao de texto juridico em dados estruturados, possibilitando a identificagéo
automatica de elementos de endereg¢o. Contudo, abordagens tradicionais de NER
enfrentam limitagdes no dominio juridico brasileiro, em razdo da linguagem
especializada, da ambiguidade semantica e da escassez de bases anotadas
especificas (ARAUJO; SILVEIRA, 2025; FRANKENREITER; NYARKO, 2022).

Assim, a pesquisa se motiva tecnicamente pela necessidade de investigar e

validar o uso de LLMs para a tarefa de NER em processos de usucapiao, avaliando
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sua precisao, consisténcia e viabilidade operacional, com vistas a subsidiar a

aplicagao dessas tecnologias em ambientes judiciais.

1.2 Problema

O Poder Judiciario, em especial no ambito dos processos de usucapiao, lida
diariamente com um grande volume de documentos textuais ndo estruturados que
contém elementos essenciais a instrugéo processual, como enderegos completos dos
imoveis objeto da lide. A extragdo manual dessas informacgdes € uma atividade lenta,
repetitiva e suscetivel a erros, impactando diretamente a eficiéncia das unidades

judiciais e a celeridade processual.

Embora modelos avangados de Inteligéncia Artificial, como LLMs, tenham
demonstrado potencial para tarefas de extracdo de informacéo, ainda nao esta claro
qual é o desempenho real desses modelos ao processar textos juridicos brasileiros,
nem quais sao os limites, custos e requisitos de supervisdo humana necessarios para

sua adogao segura no ambiente judicial.

Diante desse cenario, o problema de pesquisa consiste em avaliar se LLMs s&o
capazes de extrair, com precisdo, consisténcia e baixo custo computacional, dados
enderecaveis presentes em processos de usucapiao tramitando no TJPE, bem como
verificar quais modelos apresentam melhor desempenho e se podem ser integrados
a um fluxo automatizado de apoio a atividade jurisdicional, mantendo niveis aceitaveis

de precisao, laténcia, custo financeiro e interoperabilidade com sistemas como o PJe.

1.2.1 Objetivo geral

Esta pesquisa tem como objetivo principal analisar o desempenho de diferentes
LLMs na tarefa de identificagcao de elementos relevantes em processos judiciais, com
énfase na extracao de dados relacionados ao endereco de imoveis objeto de agdes
de usucapiao. O foco recai sobre a aplicacdo de técnicas de NER para a extragao
automatizada de informagdes de localizagao a partir de textos juridicos e a posterior

conversao dos dados de enderecos em coordenadas geograficas.
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Sob a perspectiva juridica, a identificagdo precisa do enderego de um imovel é
fundamental para a correta instrugcdo dos processos de regularizagao fundiaria,
viabilizando o armazenamento estruturado de dados e contribuindo para a integragao
com sistemas geograficos e registrarios. Tal organizacdo da informagao favorece a
adocdo de praticas mais eficientes na analise territorial e na tomada de decisdes

judiciais, fortalecendo a seguranca juridica e a efetividade das decisoes.

Do ponto de vista tecnolégico, a avaliagao precisa do comportamento de
diferentes LLMs quanto a sua capacidade de processamento, interpretacio
documentos juridicos e o custo financeiro da utilizagdo da ferramenta, oferece
subsidios técnicos e comparativos para a escolha de ferramentas mais adequadas a

tarefa de NER no contexto do Judiciario.

1.2.2 Objetivos especificos

1. Propor um modelo de avaliagdo para LLMs aplicados a tarefa de extracao
automatizada de texto em processos judiciais de usucapido, com foco na

identificacdo de entidades nomeadas relacionadas a enderegos de imoveis.

2. Investigar a possibilidade de conversdo dos dados extraidos referentes a
enderegos em coordenadas geograficas, por meio de servigos de geocodificagéo,
a fim de analisar a viabilidade técnica e a efetividade do uso de LLMs no processo

de georreferenciamento de imoéveis em ag¢des de usucapiao.

3. Implementar e documentar um protétipo de software denominado GeolLLM-
Extractor, responsavel por integrar a extragao de enderecgos da base de dados do
PJe com APIs externas de LLM e geocodificagdo a bases relacionais de apoio a

tomada de deciséao;

1.3 Justificativa

A pesquisa se justifica pela necessidade de automatizar a extracdo de
informacdes essenciais em processos de usucapido, reduzindo etapas manuais

repetitivas e ampliando a eficiéncia das unidades judiciais. Essa automacao tende a
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contribuir para a diminuicdo do tempo de tramitacéo e para o cumprimento do principio
da duragao razoavel do processo, previsto no art. 5°, inciso LXXVIIIl, da Constituicao

Federal.

Ao avaliar o desempenho de LLMs na tarefa de extracdo de enderecos, o
estudo fortalece o avango técnico e institucional do uso responsavel de IA no
Judiciario, além de demonstrar a viabilidade de solu¢des integradas ao PJe para apoio

as rotinas processuais.

1.4 Contribuicoes

A pesquisa contribui diretamente para o programa TJPE Moradia Legal,
segundo (TJPE, 2025), o programa é responsavel pela entrega de mais de 15 mil
titulos de propriedade em 2024, e indiretamente, para politicas de regularizagao
fundiaria e inclusdo social, pois acelera a identificacdo e localizacdo de imdveis
passiveis de titulagdo. Segundo Sara Lima em (TJPE, 2025), o programa n&o so6
garante a seguranca juridica, mas também contribui para a qualidade de vida e o

desenvolvimento de cidades sustentaveis.

Além disso, reforca a ética e responsabilidade no uso de IA no setor publico,
alinhando-se as diretrizes de governancga digital do CNJ. O dominio técnico do NER
aplicado a documentos juridicos representa, portanto, uma contribuicao significativa a
eficiéncia da atividade jurisdicional. Seu potencial de replicabilidade em diferentes
tribunais do pais reforgca a relevancia estratégica desta pesquisa, especialmente
diante das diretrizes do CNJ voltadas a ampliagado do uso de tecnologias para fins de
regularizacdo fundiaria, conforme previsto em suas politicas de inovagdo e
governanga digital (CNJ, 2024).

A pesquisa resultou na implementacdo de um protétipo de software

denominado GeolLLM-Extractor, projetado para integrar:

e Extracdo de entidades nomeadas (enderegos) em textos juridicos nao

estruturados;

e Comunicagao com APIs externas de LLMs (ChatGPT, Gemini, DeepSeek) e
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e Integragdo com servigos de geocodificagdo e bancos de dados relacionais.

Essa arquitetura hibrida configura uma aplicagéo pratica de engenharia de
software orientada por dados, baseada em inteligéncia artificial, que integra técnicas
de PLN, consumo de APIs e pipelines de processamento de dados. Tal abordagem
contribui para o avango da engenharia de software aplicada a sistemas inteligentes
no dominio juridico, ao demonstrar a viabilidade da automacgao de tarefas complexas
a partir de bases textuais nao estruturadas. A integragao de técnicas de |A as praticas
juridicas vem de encontro a necessidade de promogéo de celeridade defendida pelo
CNJ, e sobretudo pela sociedade. Conforme depoimento do presidente do TJPB,

desembargador Fred Coutinho:

“... antes, a coleta de dados exigia deslocamentos e
muito tempo dos servidores; agora, tudo é feito
automaticamente. E mais uma ferramenta de
inteligéncia artificial que veio para ficar e que mostra
o compromisso do Tribunal com a inovacéo e a
eficiéncia” (TJPB, 2025).

Nao obstante as contribuicbes técnicas a engenharia de software, esta
pesquisa contribuiu com a publicagao do artigo “Tecnologia de Mineragéo de Texto no
Direito: o caso da identificagdo de enderecos em processos de usucapido” no |
Congresso Internacional de Regularizagdo Fundiaria & VIII Simpdsio Brasileiro de
Ciéncias Geodésicas e Tecnologias da Geoinformacao, realizado em setembro de

2025, consolidando a transversalidade do tema inteligéncia artificial.

O artigo encontra-se disponivel em acesso aberto pelo DOI:
https://doi.org/10.5281/zenodo.17155538. O conteudo do artigo esta integralmente
incorporado a esta dissertacdo, sendo apresentado de forma expandida e
aprofundada nos capitulos de Fundamentacado Tedrica, Metodologia e Analise dos
Resultados. O texto integral do artigo publicado é reproduzido no Apéndice B desta

dissertacao.

" Disponivel em: https://doi.org/10.5281/zenodo.17155538
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1.5 Estrutura da Dissertagao

Esta dissertacao esta organizada em seis capitulos, além dos elementos pré-
textuais e pds-textuais, estruturados de forma a conduzir o leitor da contextualizagéo
do problema a analise dos resultados e a conclus&o. A organizagado adotada busca
assegurar uma progressao logica entre os fundamentos tedricos, a metodologia
empregada, a implementagao da solugao proposta e a analise critica dos achados da

pesquisa.

O Capitulo 1 — Introdugédo apresenta o contexto geral da pesquisa, abordando
a motivacao de mercado e a motivacao técnica, a definicdo do problema de pesquisa,
0 objetivo geral e os objetivos especificos, a justificativa, as contribuicées do estudo e

a estrutura da dissertacéo.

O Capitulo 2 — Fundamentagcao Tedrica discute os principais conceitos que
sustentam o trabalho, incluindo o Processamento de Linguagem Natural no dominio
juridico, a evolugao das técnicas de PLN, os fundamentos dos modelos baseados em
Transformers, o Reconhecimento de Entidades Nomeadas, as métricas de avaliagcéo

utilizadas e a analise de trabalhos e pesquisas relacionadas ao tema.

O Capitulo 3 — Metodologia de Pesquisa descreve o processo metodologico
adotado, detalhando o fluxo da pesquisa, a construgao do corpus de dados a partir do
PJe do TJPE, a definicdo do conjunto de referéncia (ground truth), os modelos de
linguagem avaliados, os critérios de inferéncia automatizada e as métricas utilizadas
para a analise comparativa dos resultados. A se¢ao 3.6 — Analise dos Resultados
apresenta a analise comparativa do desempenho dos modelos, incluindo as métricas
de qualidade e operacionais, a analise de erros de classificacao, os testes estatisticos
ANOVA e Mann-Whitney, a analise de conversibilidade dos dados e a comparacéao

com a literatura.

O Capitulo 4 — Protétipo do Produto Desenvolvido apresenta o software
implementado no contexto da pesquisa, descrevendo a arquitetura da solugao, o fluxo
de execucdo da ferramenta, a integracdo com APIs de LLMs e servicos de
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geocodificagdo, bem como os mecanismos de armazenamento, normalizagdo e

comparagao dos dados extraidos.

O Capitulo 5 — Limitacbes do Estudo discute os principais condicionantes
metodoldgicos que devem ser considerados na interpretagdo dos resultados,
abordando aspectos relativos a amostragem, a anotagéao do conjunto de referéncia, a

geocodificagdo e a mensuragao da laténcia.

O Capitulo 6 — Conclusao sintetiza os principais resultados obtidos ao longo da
pesquisa, destacando os achados centrais relacionados ao desempenho dos modelos
avaliados, suas implicagbes praticas e o atendimento aos objetivos propostos, e

aponta perspectivas de trabalhos futuros em outros contextos do Poder Judiciario.

Por fim, as Referéncias reunem as obras, artigos cientificos, documentos
normativos e demais fontes utilizadas na fundamentacao tedrica e metodoldgica da
dissertacdo, conforme as normas vigentes. O Apéndice A — Documentagao Técnica
do Script de Avaliacdo apresenta a descricdo detalhada das fungdes, parametros,
dependéncias e estrutura de dados do script corpus_analysis_v3.py, utilizado no
pipeline de avaliacdto NER da pesquisa, incluindo a analise do arquivo
SQL _Peticao.sql que compde o corpus primario. O Apéndice B reproduz
integralmente o artigo “Tecnologia de Mineracdo de Texto no Direito: o Caso da
Identificagcdo de Enderecos em Processos de Usucapiao”, publicado no | Congresso
Internacional de Regularizacdo Fundiaria & VIII Simpdsio Brasileiro de Ciéncias
Geodésicas e Tecnologias da Geoinformagao (Recife, 2025), que constituiu a prova

de conceito que originou esta dissertagao.

Essa organizagao visa assegurar uma compreensao progressiva e integrada
dos aspectos técnicos, juridicos e sociais da pesquisa, promovendo a interlocugao
entre teoria e pratica com vistas a aplicabilidade dos resultados no contexto do Poder

Judiciario.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

A extracdo automatica de informacgdes estruturadas em documentos juridicos
exige compreender tanto os fundamentos técnicos do PLN quanto os elementos
caracteristicos da linguagem juridica. Como enfatizam Finatto e Macohin (2023), o
Direito € uma pratica intensamente mediada pela linguagem, e seus produtos —
peticbes, despachos, sentencas e pareceres — sado essencialmente textos
construidos segundo convengdes discursivas proprias. A analise automatica desses
conteudos requer modelos capazes de lidar com estruturas complexas, termos

técnicos, polissemia e variagoes estilisticas presentes nas praticas forenses.

Nesse contexto, modelos avangados de PLN, em especial os LLMs, tém sido
aplicados a tarefas cada vez mais sofisticadas, incluindo sumarizagao, classificagao
juridica, predi¢ao de decisdes e extragao de entidades (Katz et al., 2023; Modi, 2023).
A utilizacdo dessas tecnologias no Poder Judiciario integra os esforgos nacionais de

modernizacao e transformacao digital, alinhados as diretrizes do CNJ.

Esta secao apresenta a base conceitual necessaria para sustentar a pesquisa,
abrangendo a evolugédo do PLN, técnicas tradicionais, transformadores, modelos de
linguagem, definicao formal de NER, prompting, e fundamentos juridicos associados

ao contexto da usucapiao.

2.1 Processamento de Linguagem Natural no Dominio Juridico

Conforme apresentado na sec¢ao anterior, o PL constitui um campo
interdisciplinar voltado a analise computacional da linguagem humana. No dominio
juridico, sua aplicagao envolve desafios adicionais decorrentes do vocabulario técnico
especializado, das estruturas sintaticas extensas e da heterogeneidade estilistica dos
documentos processuais, exigindo modelos capazes de lidar com ambiguidade

semantica e dependéncias contextuais complexas.
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Frankenreiter e Nyarko (2022) observam que, embora modelos modernos
sejam capazes de identificar padrées linguisticos, ainda carecem de compreensao

profunda sobre argumentacgao juridica, demandando supervisdo humana.

2.2 Evolucgao das Técnicas de PLN

A evolugao do PLN acompanha, de maneira direta, os avangos dos paradigmas
da IA. Onde inicialmente predominavam as abordagens simbdlicas, baseadas em

regras explicitas e estruturas formais produzidas por especialistas.

Contudo, com o aumento da capacidade computacional e a ampliacdo dos
corpora textuais disponiveis, os modelos estatisticos passaram a ocupar um papel
central, possibilitando a aprendizagem de padrdes linguisticos a partir da analise da

frequéncia de palavras em grandes volumes de dados.

Essa transicdo também marcou uma mudanca no modo de representar a
linguagem. Técnicas esparsas, como Bag-of-Words e TF-IDF, tornaram-se
amplamente utilizadas para tarefas de classificacdo, sumarizagao e recuperacao da
informacdo. Posteriormente, os métodos de representagao distribuida, como
Word2Vec e GloVe, permitiram a criacao de vetores densos capazes de preservar
relagdes semanticas entre palavras, constituindo a base para modelos neurais mais

sofisticados.

Caseli e Nunes (2023) observam que essa trajetéria histérica do PLN esta
alinhada a prépria transformagao dos paradigmas da |IA ao longo das décadas. As

autoras ressaltam ainda que:

“o PLN tem acompanhado a evolugédo de paradigmas da
IA: simbdlico, estatistico e neural. Porém, diante da
insuficiéncia de uma Unica abordagem, ganham espago os
paradigmas hibridos, que combinam principalmente o
simbdlico com um dos demais, garantindo alguma
explicitagdo do conhecimento e, consequentemente,
alguma explicabilidade dos passos seguidos pelos
algoritmos” (CASELI; NUNES, 2023, p. 5).

A consolidagao das arquiteturas neurais profundas culminou no surgimento dos

modelos baseados em Transformers, os quais representam um marco significativo no
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avancgo das técnicas de processamento de linguagem natural e aprendizado profundo.
Seu mecanismo de self-attention permite capturar dependéncias longas, paralelizar o
processamento e escalar modelos para bilhdes de parametros, tornando-os a base
dos LLMs.

Esses avangos estabeleceram um novo padrdo tecnolégico para tarefas

contemporaneas de compreensao e geragao de linguagem natural.
e Transformers

A principal inovagdo do Transformer, conforme descrito por Vaswani et al.
(2017), reside na eliminagao completa da recorréncia presente nas redes neurais
tradicionais, como as Recurrent Neural Networks (RNNs) e Long Short-Term Memory
(LSTMs). Nessas arquiteturas recorrentes, a informacdo € processada de forma
sequencial, token a token, o que impde limitagdes a paralelizacéo e dificulta a captura

de dependéncias de longo alcance.

O Transformer substitui esse processamento temporal pelo mecanismo de self-
attention, que permite ao modelo avaliar simultaneamente todas as relacées entre os
tokens de entrada, identificando quais partes do texto sdo mais relevantes para cada
palavra, independentemente da distancia entre elas. Essa mudancga estrutural torna o
treinamento altamente paralelizavel e escalavel, reduzindo o custo computacional e

permitindo a constru¢ao de modelos mais profundos e expressivos.

Segundo Brown et al. (2020), essa arquitetura viabilizou a expansédo dos
grandes modelos de linguagem, como o GPT, ao permitir o aprendizado contextual
em larga escala, enquanto Ariai e Demartini (2025) destacam que a atengéao global
proporcionada pelo Transformer foi determinante para a evolucdo de sistemas
capazes de compreender e gerar linguagem com precisdo quase humana. Dessa
forma, a eliminacao da recorréncia representa um marco na engenharia dos modelos
de linguagem, estabelecendo as bases para as arquiteturas modernas que

impulsionam o atual estado da arte em PLN.
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O Transformer € composto por blocos de codificadores e decodificadores
empilhados, nos quais cada camada realiza operag¢des de multi-head e self-attention
em redes totalmente conectadas (feed-forward). Um de seus diferenciais é a
capacidade de paralelizar o treinamento, tornando-se altamente escalavel e eficiente

em tarefas de traducédo, resumo e compreenséo de linguagem (Vaswani et al., 2017).

A self-attention permite que o modelo foque seletivamente em partes diferentes
da entrada, gerando representagbes contextuais ricas para cada foken. Essa
abordagem facilitou a constru¢ado de modelos extremamente profundos e expressivos,
pavimentando o caminho para os grandes modelos de linguagem que viriam a segulir,
como GPT.

A Figura 1 apresenta a arquitetura do modelo Transformer, proposta por
Vaswani et al. (2017), que serve de base para os LLMs. A arquitetura € composta por
dois blocos principais: o encoder e o decoder, formados por camadas empilhadas

repetidas N vezes.

O encoder é responsavel por processar a sequéncia de entrada por meio de
mecanismos de self-attention e redes feed forward, permitindo capturar dependéncias
contextuais entre os tokens. O decoder, por sua vez, incorpora um mecanismo de
masked self-attention, que garante a geragcao autorregressiva da saida, além de uma

atencao cruzada com as representac¢des do encoder.

Em ambos os blocos, os tokens sédo representados por embeddings
combinados com codificagdo posicional, assegurando a preservagao da ordem da
sequéncia. As conexdes residuais e a normalizacao (Add & Norm) contribuem para a
estabilidade do treinamento. Ao final do processo, uma camada linear seguida da
funcao Softmax gera a distribuicdo de probabilidades dos tokens de saida.

Essa arquitetura elimina a necessidade de recorréncia, permitindo maior
paralelizacdo e melhor modelagem de dependéncias de longo alcance, sendo
fundamental para o desempenho dos LLMs utilizados nesta pesquisa em tarefas de
NER.
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Figura 1 — Modelo Arquitetural Transformers
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Fonte: Vaswani et al. (2017)

2.3 Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER)

O NER é uma tarefa fundamental do PLN cuja finalidade ¢é identificar

automaticamente, em textos nao estruturados, segmentos linguisticos que
correspondem a entidades semanticamente relevantes. Trata-se de um processo que
converte expressdes da linguagem natural em categorias formais, servindo como

mecanismo de estruturacdo de dados textuais para analises posteriores.

Conforme explica o DataCamp (2023), o NER integra o campo da extragéo de
informacgdes e possui como fungéo central localizar entidades nomeadas e classifica-
las em categorias predefinidas, como pessoas, organizagoes, localizagdes, valores
numéricos ou expressdes temporais. De forma indireta, o portal enfatiza que essa

tarefa atua como uma ponte entre informacdes textuais ndo estruturadas e
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representagcdes organizadas, permitindo que os dados extraidos sejam utilizados em

aplicagbes analiticas, preditivas ou de recuperacao da informacéo.

Por sua relevancia descritiva, cabe destacar a definicdo apresentada pelo
DataCamp, que afirma:

“‘Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER) € uma
subtarefa da extracdo de informacbes em
Processamento de Linguagem Natural (PLN) que
classifica entidades nomeadas em categorias pré-
definidas, como nomes de pessoas, organizagoes,
locais, codigos meédicos, expressdes temporais,
quantidades, valores monetarios e mais.” (DATACAMP,
2023, n.p.)

Essa definicdo, reforca que o NER atua n&o apenas como técnica de
identificacdo, mas também como processo estruturante, permitindo que grandes
volumes de textos sejam convertidos em dados interpretaveis por sistemas
computacionais. A partir dessa perspectiva, o reconhecimento de entidades
nomeadas se mostra indispensavel em cenarios de alta variabilidade textual, como

documentos juridicos, nos quais informagdes essenciais ndo aparecem padronizadas.

O funcionamento do NER envolve um conjunto de etapas estruturadas, entre
as quais se incluem a tokenizagao, a identificacdo de candidatos a entidades, a
classificagdo semantica, a analise contextual e o pds-processamento. Segundo o
DataCamp (2023), esses componentes sdo determinantes para garantir que o sistema
consiga interpretar relagdes sintaticas e seméanticas presentes no texto, reduzindo

ambiguidades e elevando a precisido das classificagdes.

Os métodos utilizados para NER evoluiram ao longo do tempo, partindo de
abordagens baseadas em regras e dicionarios, passando por técnicas estatisticas
como HMM e CRF, aproximando-se das metodologias de aprendizado de maquina
supervisionado e, mais recentemente, das arquiteturas de aprendizagem profunda,
como redes neurais recorrentes e Transformers. A literatura também reconhece o
avanco de metodologias hibridas, que combinam técnicas simbdlicas e estatisticas

para ampliar a abrangéncia e robustez da extragao.
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No contexto desta pesquisa, o NER desempenha um papel metodoldgico
essencial, pois possibilita a identificagcdo automatizada dos componentes de enderego
presentes nos autos dos processos de usucapido analisados. Esse procedimento
estabelece as bases estruturadas necessarias para a comparagao de desempenho

entre modelos de linguagem e para a avaliagdo das métricas propostas.

2.4 Meétricas de Avaliagao

Para a avaliagao de modelos de |A no reconhecimento de entidades nomeadas,
foram definidas métricas operacionais e de desempenho. As métricas operacionais
visam avaliar a viabilidade da operagdo do modelo, especialmente com grandes
volumes de dados. Indicadores como laténcia e custo operacional impactam
diretamente a escolha do modelo, influenciando a eficiéncia e a escalabilidade do
sistema em ambientes produtivos. A laténcia, por exemplo, € fundamental para
garantir respostas rapidas, enquanto o custo operacional afeta a sustentabilidade

econdmica da solucgao (SILVA, 2023).

Por outro lado, as métricas de desempenho avaliam a precisao e a corretude
dos modelos na identificagéo e classificagao das entidades nomeadas. Elas garantem

a qualidade dos dados extraidos e a eficacia da detec¢ao das informacgdes relevantes.

No contexto do NER, as métricas técnicas mais utilizadas séo a precisao, que
mede a proporcao de entidades corretamente identificadas entre as previstas; a
revocacgao, que avalia a proporcao de entidades relevantes que foram efetivamente
detectadas; e o F1-score, a média harmdnica entre precisdo e revocagao,
proporcionando uma visdo equilibrada do desempenho do modelo (OLIVEIRA;
PEREIRA, 2022).

Além disso, é importante destacar que a escolha das métricas deve considerar
o equilibrio entre desempenho técnico e impacto operacional. Melhorias em métricas
como precisdo e revocagao nem sempre se traduzem em ganhos praticos ou
econdmicos, sendo necessario alinhar métricas técnicas com indicadores
operacionais para garantir a viabilidade do modelo em produgao (COSTA; ALMEIDA,
2024).
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Para a comparacao estatistica entre multiplos modelos, a literatura recomenda
0 uso de testes de hipoteses adequados a natureza dos dados. O teste ANOVA
(Analysis of Variance) € amplamente utilizado para comparar médias de trés ou mais
grupos independentes, pressupondo normalidade e homocedasticidade da
distribuicdo. Quando tais pressupostos nao sao satisfeitos, recomenda-se o uso de
alternativas nao paramétricas, como o teste de Mann-Whitney, que compara a
distribuicdo de dois grupos independentes sem assumir normalidade (COSTA;
ALMEIDA, 2024). Nesta pesquisa, ambos os testes foram aplicados para verificar a
existéncia de diferencas estatisticamente significativas entre os modelos avaliados,

adotando-se o nivel de significancia convencional de 5% (a = 0,05).

2.5 Trabalhos e Pesquisas Relacionados ao Tema

De forma semelhante ao movimento observado na academia, os 6érgéos de
diregcdo e planejamento do Poder Judiciario brasileiro ttm empreendido estudos e
esforgos voltados a melhoria da prestacao jurisdicional. Nesse contexto, acredita-se
que a |IA pode contribuir significativamente para ampliar a capacidade institucional no
tratamento do acervo processual e na otimizacdo dos servigcos prestados aos
jurisdicionados (SOUZA; RODRIGUES, 2021, p. 11).

De acordo com Gomes et al. (2024), a adogao de solugdes baseadas em IA no
Judiciario visa enfrentar os desafios decorrentes do congestionamento processual,

promover maior eficiéncia administrativa e ampliar o acesso a justica.

Seguindo essa tendéncia, o uso da IA difundiu-se amplamente entre os
tribunais brasileiros. A primeira fase da pesquisa “Tecnologia Aplicada a Gestdo dos
Conflitos no Ambito do Poder Judiciario com Enfase em Inteligéncia Artificial”,
conduzida pela Fundacao Getulio Vargas em junho de 2020, identificou 72 projetos
de IA em funcionamento no Poder Judiciario. Em atualizagdo posterior, o
levantamento apontou 64 projetos distribuidos em 47 tribunais, além da Plataforma
Sinapses, desenvolvida pelo CNJ (SOUZA; RODRIGUES, 2021, p. 12).

Entre os agentes de Inteligéncia Artificial atualmente utilizados no Poder

Judiciario, destacam-se:
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O sistema Victor, iniciado em 2017 por meio de parceria entre o STF e a
Universidade de Brasilia (UnB), € baseado em técnicas tradicionais de
Processamento de Linguagem Natural e Aprendizado de Maquina, como
vetorizagdo textual (bag-of-words e TF-IDF) e classificadores supervisionados
(regressao logistica, SVM). Seu objetivo € aumentar a celeridade e a precisao na

classificagdo de pecas processuais e temas de repercussao geral.

O sistema Athos, do STJ, utiliza algoritmos de Aprendizado de Maquina
supervisionado aplicados ao PLN, com predominancia de abordagens classicas de
classificagao textual. Entre as técnicas empregadas destacam-se a vetorizagao de
textos (como bag-of-words e TF-IDF) e classificadores supervisionados, a exemplo
de regressao logistica, maquinas de vetores de suporte (SVM) e modelos
estatisticos equivalentes. Esses algoritmos sao aplicados a identificacdo de temas

repetitivos, classificagcdo de documentos e apoio a gestdo de precedentes.

O Sinapses, plataforma do CNJ, € um ambiente para desenvolvimento e
compartilhamento de modelos de Inteligéncia Artificial no Judiciario, baseado em
Aprendizado de Maquina supervisionado e PLN. A plataforma suporta algoritmos
de classificagédo e regressao, com uso de técnicas como vetorizagao textual (bag-
of-words e TF-IDF) e classificadores supervisionados (por exemplo, regressao
logistica, SVM e modelos estatisticos equivalentes), com foco na padronizacgéao,

governanga e apoio a decisdo humana.
No ambito estadual, destaca-se:

O sistema ELIS, desenvolvido pelo TJPE), emprega algoritmos de Aprendizado de
Maquina supervisionado aplicados ao PLN, com predominédncia de técnicas
classicas de classificagdo textual, como vetorizagédo de textos (bag-of-words e TF-
IDF) e classificadores supervisionados, a exemplo de regresséao logistica, maquinas
de vetores de suporte (SVM) e modelos estatisticos equivalentes.

O ARENITA, do TJPB, é uma iniciativa de IA aplicada ao apoio a atividade
jurisdicional, voltada principalmente a triagem, classificacdo e analise de
documentos processuais, caracterizado como uma solugdo baseada em PLN e

Aprendizado de Maquina supervisionado, empregando técnicas classicas de
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classificacao textual para apoiar tarefas como identificagao de classes processuais,
assuntos, pecgas relevantes e organizacao do fluxo processual, sem substituir a

decisdo humana.

O artigo “Inteligéncia Artificial, Gestdo de Documentos e Vulnerabilidade
Socioambiental: Experiéncias, Desafios e Tendéncias para Regularizagdo Fundiaria
no Brasil”’, apresentado no | Congresso Internacional de Regularizagdo Fundiaria &
VIII Simpésio Brasileiro de Ciéncias Geodésicas e Tecnologias da Geoinformacéao
(Recife/PE, 2025), é diretamente relevante para esta pesquisa. O estudo parte da
constatagdo de que a regularizagéo fundiaria no Brasil produz uma volumosa base de
dados juridico-agrarios, cuja autenticacdo, preservacdo e interoperabilidade sao
determinantes para a segurangca da posse e a mitigacdo de vulnerabilidades

socioambientais (Arana et al., 2025).

Os autores adotam uma abordagem interdisciplinar, integrando Arquivologia,
Ciéncia da Informacao, Computacao e Ciéncias da Terra, e relatam uma experiéncia
pratica no ambito do projeto TED INCRA/UFPR, na qual técnicas de classificagao
textual supervisionada (TF-IDF e regresséo logistica) alcangaram acuracia de 95% e
F1-score de 0,94. Os resultados demonstram a viabilidade de solucbes hibridas,
combinando curadoria humana e |IA, para aprimorar a prova documental, reduzir a
morosidade administrativa e evitar sobreposi¢des de registros fundiarios, destacando

a necessidade de governanga, ética e conformidade com a LGPD.

O trabalho também discute riscos associados a transformacdo digital,
apontando que a auséncia de politicas publicas, infraestrutura tecnologica e
mecanismos de preservacdao pode intensificar desigualdades fundiarias. Nesse
contexto, propde a adogao de auditoria algoritmica e repositérios arquivisticos digitais,
como o Hipatia (IBICT), para assegurar autenticidade, integridade e rastreabilidade

documental.

Conclui-se que o estudo de Arana et al. (2025) oferece uma perspectiva
complementar a presente dissertacdo, ao evidenciar empiricamente o potencial da IA
para a eficiéncia processual, a qualidade probatoéria e a redugao da vulnerabilidade

socioambiental na gestdo documental fundiaria.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

A relevancia dessa tarefa transcende a simples extragao de texto, pois para a
conversdo dos dados de endere¢co em coordenadas de geolocalizagdo por
ferramentas como Google Maps e a biblioteca Python GeoPandas exige-se que 0
endereco seja o mais completo e preciso possivel. Endereg¢os incompletos ou mal
formatados podem resultar em imprecisbes significativas, impossibilitando a

localizac&o ou, pior, indicando um local incorreto do imével.

O objetivo metodolégico € determinar a eficacia comparativa dos modelos e

validar a viabilidade operacional da ferramenta no contexto juridico real.

3.1 Privacidade dos Dados e Conformidade com a LGPD

Esta pesquisa utiliza peticoes iniciais de acdes de usucapiao provenientes do
TJPE. Os documentos sido submetidos a modelos de LLMs. O objetivo é
exclusivamente a extracao e a estruturacao de informacgdes de enderecos de imoveis.

Nao ha qualquer finalidade decisoria.

A aplicacdo da IA adotada neste estudo € de natureza instrumental. Os LLMs
atuam apenas como ferramenta de apoio analitico. Nao ocorre substituicdo da

atividade jurisdicional humana. Tampouco ha interferéncia no mérito dos processos.

Do ponto de vista juridico, o tratamento dos dados pessoais encontra respaldo
na LGPD. A base legal adotada € o cumprimento de obrigagao legal e a execugao de
politicas publicas, conforme os artigos 7°, inciso Il, e 23 da Lei n° 13.709/2018

(BRASIL, 2018). Os dados analisados ja integram regularmente o PJe.

Conforme argumenta Freitas (2025), a LGPD nao impede o uso de sistemas de
IA pelo Poder Judiciario. A compatibilidade € possivel quando sao observados os
principios da finalidade, da necessidade, da segurancga e da transparéncia. Também
€ essencial a manutengao do controle humano significativo sobre os resultados

produzidos por sistemas automatizados
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No ambito metodolégico, o tratamento dos documentos foi limitado ao
estritamente necessario. A analise concentrou-se apenas nos trechos textuais
relacionados a localizagdo do imdvel. Dados sensiveis irrelevantes ao escopo da
pesquisa ndo foram explorados. Essa abordagem esta alinhada aos principios da

minimizacéo e da adequacéo previstos no artigo 6° da LGPD.

Os resultados gerados pelos LLMs foram submetidos a validagdo humana.
Essa etapa permitiu verificar a consisténcia das informag¢des extraidas. Também
contribuiu para mitigar riscos associados a automacgéo. Dessa forma, preservou-se a

rastreabilidade do tratamento dos dados.

A metodologia adotada observa, ainda, as diretrizes da Resolugdo CNJ n°
615/2025. Essa norma estabelece parametros para o uso ético, seguro e responsavel
da IA no Poder Judiciario (CNJ, 2025b). A pesquisa se enquadra no uso de IA como

apoio a gestado da informacao judicial.

No contexto do TJPE, a extracdo automatizada de enderecos em acgdes de
usucapiao possui relevancia pratica. A técnica contribui para a organizagao do acervo
processual. Também viabiliza a integragdo com bases de dados georreferenciadas.

Além disso, oferece suporte técnico a politicas publicas de regularizagao fundiaria.

Dessa forma, o uso de LLMs nesta pesquisa mostra-se juridicamente legitimo.
A abordagem é metodologicamente adequada. A técnica é compativel com a LGPD e
com a governanga de |IA estabelecida pelo CNJ. Ao mesmo tempo, promove ganhos

de eficiéncia analitica no tratamento de dados processuais do TJPE.

3.2 Processo de Pesquisa

O macrofluxo das etapas realizadas no processo desta pesquisa € apresentado
na Figura 2, a qual sintetiza a sequéncia metodoldgica empregada. Na primeira etapa,
procedeu-se a extracdo de dados da base do PJe, considerando os processos da
classe Usucapiao distribuidos no periodo de 02 de janeiro a 31 de dezembro de 2024,
totalizando 2.587 registros. A partir desse conjunto, foram selecionados

aleatoriamente 100 processos para compor a amostra de analise.
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Na segunda etapa, os 100 processos selecionados foram analisados com o
objetivo de identificar e registrar os enderecos dos iméveis constantes nos autos.
Esses enderegos serviram como referéncia comparativa para a avaliagdo dos

resultados obtidos por meio da inferéncia automatizada dos LLMs.

Em seguida, os processos foram submetidos ao algoritmo de analise
automatizada desenvolvido nesta pesquisa, o qual processou os textos e extraiu os
enderegcos correspondentes em trés modelos distintos de linguagem natural
previamente definidos. Os resultados foram armazenados em uma base tabular
estruturada, possibilitando o calculo das métricas qualitativas e quantitativas
adotadas, incluindo os indicadores de desempenho de extragdo e as estatisticas
descritivas de acuracia e eficiéncia. Esse procedimento permitiu comparar, de forma
objetiva, o desempenho das LLMs frente a extragdo manual, validando os parametros

definidos na metodologia proposta.

Figura 2 - Macrofluxo do processo de pesquisa

Coleta e Construcao do A
. . Inferéncia
anonimizacdo —| conjuntode — :
N automatizada
dos Dados referéncia
|
v
Medicao de Analise dos
—>

desempenho resultados

Fonte: Autor (2026).
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O processo é caracterizado da seguinte forma:
e Coleta e Anonimizacido dos Dados

Os documentos extraidos foram armazenados em uma estrutura de banco de
dados independente, organizada segundo os metadados relevantes a mensuragéo da

eficacia do processo de extragdo automatizada.

A anonimizagdo dos documentos processuais seguiu protocolo padronizado,
consistindo nas seguintes etapas: (i) substituigdo dos nomes das partes (autor, réu e
representantes legais) por identificadores genéricos (ex.: "PARTE A", "PARTE B"); (ii)
supressao de numeros de CPF, RG e outros documentos de identificagao pessoal; (iii)
remocgao de dados de contato como telefone e e-mail; e (iv) preservacéo integral dos
dados de endereco do imovel, uma vez que esses constituem o objeto de extragéo da
pesquisa e ndo caracterizam dado pessoal sensivel no contexto de processo judicial
publico. O protocolo foi aplicado de forma manual pelo autor, com revisdao de uma
amostra aleatéria de 10% dos documentos para verificagdo de completude, em
conformidade com os principios da minimizagéo e da necessidade previstos no art. 6°
da LGPD (BRASIL, 2018).

Os arquivos processuais encontram-se em formato textual e em linguagem
natural, conforme ilustrado na Figura 3, estando disponiveis na base de dados do PJe
nos formatos PDF e HTML. Essa caracteristica reforca o desafio técnico de
processamento de linguagem natural, uma vez que os conteudos sao heterogéneos,

apresentam estrutura textual livre e auséncia de padronizagao entre os autos.

Conforme evidenciado nas Figuras 3(a), 3(b) e 3(c), os enderegos dos imoveis
estao distribuidos nos textos das pecgas processuais sem formatacdo especifica ou
estrutura delimitada, o que dificulta a identificacdo automatizada por métodos
tradicionais. A estrutura que melhor expressa o modelo ideal de estrutura de endereco
€ o apresentado nas Figuras 3(a), 3(b) e 3(c), onde os elementos que compdem a

identificacado da localizacdo se encontram completos.
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Esse contexto constitui o ambiente experimental de analise dos LLMs,
permitindo avaliar sua capacidade de compreender e extrair informacgdes juridicas nao

estruturadas em comparagao com a identificagdo manual realizada.

Figura 3(a) - Trecho de Petig¢ao Inicial de Processo de usucapiao.

I. DOS SUBSTRATOS FATICOS

Ab initio, cumpre trazer a baila as circunstancias faticas consumadas até aqui € que, consequentemente,
fundamentam o direito em questao:

O imovel objeto desta usucapido encontra-se em Tamandaré -PE, Rua do Forte, N° 10, LT. 10, Q E,
centro, em zona urbana. O valor venal constante no Cadastro Imobiliario da Prefeitura do Municipio em
questdo de conforme
DOC. anexo.

O autor ¢ filho do Senhor _ comprador legal do referido imovel em
comento conforme instrumento Particular de compra e venda tendo adquirido o referido imoével dos
senhores

, tendo o Sr. adquirido da
conforme certiddo de inteiro teor.

Figura 3(b).

Em face de aquisicdo de uma casa, edificada em alvenaria, situada na Rua Antbnio Antunes n° 64, Bairro Alto do Rio Branco
nesta Cidade de Sertdnia-PE. CEP: 56.600-000, esse imdvel foi edificado, ha mais de 40 (quarenta) anes, estando na posse da Autora, hd mais de 25

(vinte e cinco) anos, €poca do Talecimento de sua mée_, ocorrido no 01 de marco de 1996, desde esse

tempo que reside neste im Q"’S!w limitando na Frente: com o leito da Rua Anténio Antunes, aos Fundos: com o loteamento de Severino Veras, Lado Direito
com a casa n® 120, Lado Esquerdo: com a casa n® 110, area total de 124,30m?, area construida £3,30m?, composta de 01 (uma) area, na entrada da casa,

01 (uma) sala, 03 ( trés) quartos, 01 {uma) cozinha, 01 (um) banheiro, e, um quintal todo cercado, na epoca o imovel foi adquirido a do—‘

Figura 3(c).

ACAO DE USUCAPIAO EXTRAORDINARIA ‘

Do imével situado na rua jornalista Célio Meira, n° 341, bairro Caja. na cidade de Vitoria de Santo Antdo/PE. CEP 55610-065. em desfavor d_
portador do CPF_residente e domiciliado no Loteamento _ nesta cidade, o que faz com os
fundamentos de fato e de direito adiante expostos. Pelos fundamentos de fato e de direito a seguir expostos.

Fonte: Autor (2026).

e Construcao do Conjunto de Referéncia

O conjunto de referéncia foi constituido a partir da selecéo aleatéria de 100
processos, realizada pelo autor sem aplicacao de critérios especificos de inclusdo ou

excluséao, servindo apenas para representar uma amostra inicial do acervo analisado.

O processo de validagdo manual consistiu nas seguintes etapas: (i) o anotador
acessou cada processo de usucapiao no sistema PJe-TJPE individualmente; (ii)
realizou leitura integral da peticao inicial, identificando manualmente os componentes

do enderecgo do imovel (logradouro, numero, bairro, cidade, estado e CEP) conforme
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o texto original; (iii) registrou os valores identificados em planilha estruturada, que
serviu como base de comparagao (ground truth); e (iv) nos casos de enderego ausente
ou incompleto no documento, o campo correspondente foi registrado como nulo. Os
critérios de anotacgéo foram: prevalecer sempre o dado explicitamente mencionado no
texto da peticdo, sem inferéncias ou complementagbes externas; e, em caso de
enderecos multiplos no mesmo documento, considerar o enderego do imdével objeto
da acao, descartando enderegos de partes, testemunhas ou outros imoveis citados.
Esses critérios foram aplicados de forma uniforme a todos os 100 processos da

amostra.

A validacdo manual dos enderecos foi realizada por um Unico anotador, pratica
recorrente em estudos exploratorios e aplicados de NER quando ha definigao prévia
de critérios objetivos de anotagdo. Considerando que o objetivo da validacdo foi
exclusivamente a constru¢do do ground ftruth para avaliagdo comparativa dos
modelos, e ndo a producao ou ajuste dos dados extraidos, a auséncia de multiplos
anotadores n&do compromete a consisténcia dos resultados, uma vez que todos os
registros foram avaliados sob os mesmos critérios e condi¢des.

Reconhece-se, contudo, que a auséncia de multiplos anotadores e de uma
medida de concordancia inter-anotador (como o Kappa de Cohen) constitui uma
limitacdo metodologica do estudo, especialmente para os campos de endereco que
admitem mais de uma interpretacéo valida (como bairros com variagdes nominais).
Essa limitagdo é discutida na se¢ao de Consideracdes Finais e deve ser enderecada
em trabalhos futuros por meio da constituicdo de um painel de anotagcdo com pelo

menos dois avaliadores independentes e calculo formal do indice de concordancia.

O conjunto de referéncia (ground truth), previamente construido e validado, foi
utilizado como base de comparacao direta para a avaliacdo do desempenho dos
modelos de linguagem, permitindo o calculo objetivo das métricas de precisao,

revocacgao e F1-score para cada componente do endereco extraido.

Para assegurar uma analise contextualmente precisa, o corpus de texto é
composto exclusivamente por documentos juridicos auténticos de processos de

usucapido. Esta selegcado direcionada é vital, pois a linguagem, a estrutura e a
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terminologia presentes nesses documentos sdo altamente especializadas e distintas

de outros dominios textuais.

Para garantir a maxima qualidade e consisténcia, foi utilizada uma ferramenta
de anotagao desenvolvida pelo autor, que facilita o processo de identificagao, registro
e comparacao dos dados. Um alto indice de concordancia valida a clareza da definigao
de entidade adotada e a consisténcia da marcagao humana, assegurando a

confiabilidade do ground truth.
e Inferéncia Automatizada Utilizando ChatGPT, Gemini e DeepSeek

Esta etapa constituiu o nucleo experimental da pesquisa, onde se avaliou a
capacidade de trés modelos de LLMs ChatGPT, Gemini e DeepSeek, para extrair

enderegos completos de documentos juridicos de usucapiao do sistema PJe-TJPE.

A selecéo dos trés modelos de linguagem de grande escala ChatGPT, Gemini
e DeepSeek, para compor o nucleo experimental desta pesquisa fundamentou-se em
critérios técnicos, metodoldégicos e de relevancia no cenario atual de solugdes
baseadas em inteligéncia artificial. A opgdo por multiplos modelos buscou garantir
uma andlise comparativa abrangente, capaz de refletir diferentes arquiteturas,
abordagens e niveis de maturidade tecnologica presentes no ecossistema

contemporaneo de LLMs.

Primeiramente, adotou-se como critério a representatividade no estado da arte,
selecionando modelos amplamente reconhecidos pelo desempenho em tarefas de
processamento de linguagem natural, especialmente aquelas voltadas a
compreensao textual e a extracdo de informacgbdes estruturadas. O ChatGPT
consolidou-se como referéncia académica e industrial; o Gemini destaca-se pela
integragdo com ecossistemas de busca e capacidades multimodais; e o DeepSeek foi
incluido por representar uma abordagem emergente orientada a eficiéncia
computacional e ao baixo custo por token, aspecto relevante para aplicagdes em larga

escala no setor publico.
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Também se considerou o critério de acessibilidade e disponibilidade pratica,
selecionando modelos que oferecem interfaces de uso estaveis, documentagao

consolidada e facilidade de integragdo em fluxos de trabalho experimentais.

Por fim, a selecdo dos trés modelos buscou refletir um cenario realista de
tomada de decisao institucional, oferecendo uma analise comparativa que dialoga
diretamente com os desafios concretos da Justiga brasileira na adogao de tecnologias
de IA. Assim, a escolha dos modelos foi orientada por critérios de relevancia
tecnoldgica, aplicabilidade pratica e viabilidade de uso, permitindo que a avaliagéo
fosse abrangente e alinhada ao objetivo central desta pesquisa: verificar a capacidade
das LLMs de extrair enderegos completos de documentos judiciais de usucapiao do

PJe de forma acurada, eficiente e replicavel.

A tarefa de inferéncia exigiu a criagdo de prompts otimizados com instrugdes
explicitas para o reconhecimento da entidade ENDERECO_IMOVEL. Cada modelo
recebeu entradas padronizadas em formato JSON, contendo os campos esperados
(rua, numero, bairro, cidade, estado, CEP). Essa abordagem, denominada zero-shot
prompting? , foi selecionada para testar a capacidade intrinseca de generalizagéo dos

modelos, sem treinamento adicional no dominio juridico.

2 Segundo DataCamp (2024), zero-shot prompting € uma técnica na qual um modelo de 1A
recebe uma tarefa sem nenhum exemplo prévio ou treinamento especifico sobre essa tarefa.
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o Medicdo de Desempenho

As meétricas operacionais avaliam o comportamento computacional dos
modelos, considerando aspectos como tempo de resposta, custo de execucdo e
viabilidade de uso em larga escala.

A seguir, detalharemos cada uma das métricas utilizadas e sua
operacionalizagao na ferramenta computacional de avaliagao.

|. Laténcia

A laténcia mede o tempo que leva desde 0 momento em que a requisi¢ao &
enviada para a APl do LLM até o momento em que a resposta completa é recebida.
E essencialmente o "tempo de espera" para obter a resposta do modelo medido em
segundos.

Os experimentos foram executados em um computador com processador Intel
Core i7-12700H, 16 GB de memdria RAM DDRS5 e sistema operacional Windows 11
Home, conectado a internet via rede cabeada com banda de 300 Mbps. Cabe ressaltar
que a laténcia medida nesta pesquisa reflete o tempo total de resposta da API, o qual
€ influenciado por fatores como carga nos servidores do provedor, congestédo de rede
e tamanho do documento processado, € ndao apenas pelo tempo de inferéncia do
modelo. Essa limitacdo deve ser considerada na interpretacdo comparativa dos
resultados de laténcia entre os modelos.

Para o calculo da laténcia registra-se o tempo inicial antes da chamada a API
do LLM. Apds a resposta ser recebida, o tempo final é registrado. A laténcia é entao
calculada como a diferenca, apresentada conforme a Equacgao 1:

laténcia = tempo final — tempo inicial Eq. 1

Em situacbes de processamento em lote, laténcias menores significam que
mais documentos podem ser processados em menos tempo, otimizando a eficiéncia
operacional.

[I. Custo Financeiro

O custo financeiro mede o valor monetario gasto ao interagir com a APl do LLM.
As APIs de LLMs geralmente cobram com base no uso de tokens — tanto os fokens
enviados no prompt (entrada) quanto os fokens gerados na resposta (saida).

O custo é medido pela informagao contida no objeto usage da resposta da API

do LLM. Este objeto contém prompt_tokens (tokens de entrada) e completion_tokens
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(tokens de saida). O calculo utiliza taxas de referéncia por milhdo de tokens para
entrada (input_cost_per_million) e saida (output _cost_per_million), conforme valores
especificados na Tabela 1. A formula de célculo é apresentada conforme a definida

pela Equacéo 2:

Custo = ( L l— TE) + ( LI TS) Eq. 2

1.000.000 1.000.000

Onde:

PT: Prompt_Tokens

TE: Taxa_Entrada

CT: Completion_Tokens

TS: Taxa_Saida

A avaliagdo dos custos é fundamental para gerenciar os gastos com APIs,
especialmente em projetos que envolvem um grande volume de requisicbes, e
principalmente em 6rgaos publicos onde € essencial a racionalizagao e o controle do
erario.

Os valores implementados nesta pesquisa foram coletadas no site da empresa
responsavel pelo LLM (com data de referéncia de 02 de agosto de 2025),

apresentados na Tabela 1, com valores expressos em dolar americano.

Tabela 1 - Custo® em ddlar dos modelos utilizados

Modelo Custo de Entrada (US$) Custo de Saida (US$)
ChatGPT 0,60 2,40
Gemini 0,35 1,05
DeepSeek 0,27 1,10

Fonte: Autor (2026)

3 As versdes especificas utilizadas nos experimentos foram: ChatGPT (gpt-40-mini-2024-07-
18), Gemini (gemini-1.5-flash) e DeepSeek (deepseek-chat v2). Os valores de custo foram coletados
nos respectivos sites oficiais de cada provedor em 02 de agosto de 2025.
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e Medicao de Qualidade

As métricas de qualidade avaliam a corregao das extracdes realizadas pelos
modelos, mensurando o grau de correspondéncia entre as entidades identificadas e o
ground truth estabelecido.
|. Precisao

A precisao mede a propor¢gdao de identificagbes positivas corretas
(componentes de enderego extraidos corretamente) em relacdo ao total de
identificagcbes positivas feitas pelo modelo (todos os componentes de enderego que o
modelo extraiu, corretos ou incorretos). Em outras palavras, "dos que o modelo disse
que eram, quantos realmente eram?".

O calculo desta métrica € obtido pela Equagéao 3:

Preciséo = Eq. 3

TP+FP

Onde:
TP: True_Positive (Verdadeiros Positivos)

FN: False Positive (Falsos Positivos)

Il. Revocacéao
A revocacdo mede a proporcdo de identificagdes positivas corretas
(componentes de enderego extraidos corretamente) em relacdo ao total de
identificacbes positivas que “deveriam” ter sido feitas (todos os componentes de
endereco presentes no ground truth). Em outras palavras, "dos que realmente eram,
guantos o modelo conseguiu encontrar?".

O calculo desta métrica esta expresso na Equacgao 4:

Revocagao = Eq. 4

TP+FN
Onde:

TP: True_Positive (Verdadeiros Positivos)
FN: False_Negative (Falsos Negativos)
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Ill. F1-Score

O F1-Score consiste na média harménica entre as métricas de Precisdo e
Revocacgao, sintetizando em um unico valor o equilibrio entre ambas. Essa medida &
particularmente relevante em cenarios nos quais é necessario simultaneamente
garantir a correta identificacdo dos elementos relevantes (alta precisdo) e a
capacidade do modelo de recuperar a totalidade dessas ocorréncias (alta revocacao).
Assim, um F1-Score elevado indica que o modelo apresenta desempenho robusto,
conciliando niveis satisfatorios de precisao e revocagao na tarefa avaliada.

A Equacgao 5 demonstra a expressao de calculo da métrica:

F1-Score = 2 * (Precisﬁo*Revocagﬁo ) Eq. 5

Precisio+Revocacio

IV. Acuracia
A acuracia mede a proporgao total de classificagbes corretas realizadas pelo
modelo em relagc&o ao conjunto completo de entidades avaliadas, considerando tanto
as identificagdes positivas corretas quanto as identificacdes corretas de auséncia de
entidades. Em outras palavras, responde a questdo: “do fotal de decisbes tomadas

pelo modelo, quantas estavam corretas?”

O calculo desta métrica € obtido pela Equagéo 6:

o TP+TN
Acuracia = ———— Eq. 6
TP+TN+FP+FN

Onde:

TP: True_Positive (Verdadeiros Positivos)
FN: False_Negative (Falsos Negativos)
TN: True_Negative (Verdadeiros Negativos)

FN: False_Negative (Falsos Negativos)
e Processo de Medigcao

O processo de medicado visa assegurar que os componentes minimos do
endereco sejam extraidos de forma a permitir sua conversdo em coordenadas
geograficas e o efetivo georreferenciamento do imével. Para isso, os modelos séo

avaliados a partir de métricas de desempenho operacional — laténcia e custo
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financeiro — e de métricas de qualidade — Precisao, Revocag¢ao, F1-Score e

acuracia.

Cada entidade de endereco (tais como logradouro, numero ou CEP) sera
considerada corretamente identificada quando apresentar correspondéncia exata com
o valor previamente definido no ground truth. Nos casos em que a entidade nao estiver
presente no documento original, a identificagdo somente sera classificada como
correta se o modelo indicar explicitamente a sua auséncia. Qualquer divergéncia em
relagdo ao ground truth, seja por extragédo incorreta ou por omissdo nao justificada,
implicara a classificagao da entidade como incorreta, uma vez que afeta a consisténcia

semantica dos dados utilizados nas etapas subsequentes de geolocalizagao.

3.3 Ferramenta de Inferéncia da Pesquisa

O software implementa um pipeline completo de NER com trés Modelos de
Linguagem (LLMs), ChatGPT, Gemini e DeepSeek voltado a extragdo automatica de

enderecos de imoveis em peticdes de usucapiao.

O processamento automatizado desenvolvido nesta pesquisa segue um fluxo
composto por dez etapas que vao da a inicializagdo dos modelos de linguagem até a
consolidagédo estatistica dos resultados. Cada etapa foi estruturada para garantir
padronizacao, rastreabilidade e reprodutibilidade dos experimentos. Conforme

mostrado na Figura 4.



Figura 4 - Fluxo de Execugao da Ferramenta de Pesquisa
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Fonte: Autor (2026).
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« Etapa 1 - Inicializagdo dos Modelos de Linguagem (LLMs)

O sistema inicia configurando os clientes responsaveis por acessar cada
modelo de linguagem:
o ChatGPT, via API da OpenAl,
o Gemini, por meio da classe google.generativeai. GenerativeModel();
o DeepSeek, utilizando o endpoint especifico

(base_url="https://api.deepseek.com/v1").

Essas instdncias sdo armazenadas em um dicionario unificado
(LLM_CONFIGS), permitindo gerenciamento centralizado e chamadas paralelas.
Resultado: ambiente inicial configurado, apto a executar inferéncias uniformes entre

os diferentes modelos.

« Etapa 2 - Conexao com o Banco de Dados

A aplicacdo abre a conexao com o repositorio onde esta armazenado o corpus
de documentos da pesquisa. Apds o carregamento, todas as operagdes sao tratadas
com fechamento seguro da sessdo, garantindo integridade transacional.
Resultado: acesso controlado ao conjunto de dados utilizado como base

experimental.

o Etapa 3 — Carrega o Ground Truth
Os registros do banco — contendo os campos id, rua, numero, bairro, cidade,
estado, cep e ds_modelo_documento — sao lidos e transformados em objetos
estruturados contendo:
o 0 texto juridico original do documento;
o 0 endereco validado manualmente (ground truth);
o metadados associados.
Cada item é armazenado em memoria para processamento subsequente.
Resultado: corpus estruturado, com textos e enderegos previamente validados para

comparagao.

« Etapa 4 — Geragao do Prompt Juridico Padronizado
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Para garantir consisténcia entre os modelos, o sistema gera um prompt
contendo instrugbes explicitas sobre como extrair o enderego e o formato JSON
requerido, incluindo campos obrigatérios (rua, numero, bairro, cidade, estado e cep).

O prompt também fornece exemplos e orientagcdes de conformidade.

Resultado: comando padronizado capaz de induzir respostas comparaveis entre os
diferentes LLMs.

O texto completo dos prompts utilizados para cada modelo de linguagem,
incluindo as instru¢des de extracdo, os exemplos de saida esperada e as orientacdes
de conformidade, encontra-se reproduzido integralmente no Apéndice A deste
documento. Adicionalmente, os codigos-fonte, os parametros das fungdes utilizadas
nos scripts de avaliagado e a documentagao técnica complementar estao disponiveis
no repositorio digital da pesquisa (ver nota de rodapé 3), permitindo a reprodugao

integral dos experimentos.
o Etapa 5 — Execucao das Inferéncias nos LLMs

Cada modelo é acionado individualmente. Durante a execugao, o sistema
registra:
o 0 texto retornado pelo modelo;
o 0 custo estimado da requisi¢ao;

o 0 tempo de laténcia entre envio e resposta.

Um mecanismo de tratamento de erros detecta falhas de quota, formatag¢ao ou
conexdo, reenviando automaticamente a requisicdo quando necessario.
Resultado: conjunto de respostas padronizadas, com métricas de custo e tempo

associadas a cada inferéncia.

Os principais parametros utilizados nas chamadas as APIs foram padronizados
para garantir comparabilidade entre os modelos: temperatura (temperature) = 0,0 para
maximizar o determinismo das respostas; numero maximo de tokens de saida
(max_tokens) = 500; e formato de resposta definido como JSON estruturado. O
parametro de temperatura igual a zero elimina a aleatoriedade na geragao do texto,

assegurando que a mesma entrada produza sempre a mesma saida, 0 que é



49

essencial para a reprodutibilidade dos experimentos. Esses parametros foram
aplicados de forma idéntica nos trés modelos avaliados. A documentagao completa
dos parametros e dos scripts de avaliagdo encontra-se disponivel no repositorio da
pesquisa (DOI: https://doi.org/10.5281/zenodo.17155538).

« Etapa 6 — Parsing e Normalizagao do JSON Retornado

A resposta do modelo é analisada para identificar o bloco JSON, mesmo
quando encapsulado em Markdown. O sistema:
o extrai o conteudo;
o normaliza nomes de campos;
o corrige variagdes de formatacao;
o remove caracteres ndo numeéricos do CEP;

o registra eventuais erros de formatacgao.

Resultado: dicionario limpo e estruturado contendo os seis componentes

normalizados do endereco.
o Etapa 7 — Comparagao com o Ground Truth

Cada componente extraido (rua, numero, bairro, cidade, estado, cep) é
comparado diretamente com o ground truth apds normalizagdo semantica. O sistema
calcula:

o Precisao
o Revocacao
o F1-Score

o Acuracia

O algoritmo trata automaticamente equivaléncias regionais, como “PE” <

“Pernambuco”.

Resultado: métricas detalhadas por documento e por modelo, além de diagndstico

das divergéncias encontradas.
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« Etapa 8 — Armazenamento dos Resultados Individuais e Agregados

O sistema grava cada analise na tabela, incluindo:
o enderecgo original e extraido;
o meétricas individuais;
o custo e laténcia da requisicao;

o timestamp da execucgéo.

Em seguida, consolida os resultados gerais de cada modelo armazenando
meédias, totais e indicadores globais (acuracia, preciséo, revocacéo, F1-score, laténcia

média e custo medio).

Resultado: rastreabilidade completa de todas as execug¢des e historico comparativo

entre os modelos.
« Etapa 9 — Geragcao do Resumo Estatistico Final

A aplicagdo exporta todo o dicionario de resultados para o arquivo
analysis_results.json, preservando acentuacao UTF-8 e a estrutura hierarquica do
experimento.

Resultado: arquivo consolidado pronto para auditoria, replicagdo e visualizagdo em

dashboards de analise.
« Etapa 10 - Encerramento do Fluxo

O processo é finalizado com o registro de logs automaticos — armazenados
em banco de dados relacional — garantindo controle de versao, auditabilidade e

reprodutibilidade integral dos experimentos.
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3.4 Formato de Saida Esperado

Para viabilizar a validagao da extracdo e a integragcao com ferramentas de
geolocalizagdo, a saida dos LLMs para a entidade ENDERECO IMOVEL sera
estruturada em formato JSON e armazenada em tabela de banco de dados. Esse
formato permite a analise comparativa dos resultados, a geragéo de tabelas e graficos
sumarizados e a avaliagao individual dos componentes do enderego (rua, numero,
bairro, cidade, estado, CEP e complemento, quando aplicavel), cuja integridade é
essencial para a precisdo do georreferenciamento. A estrutura JSON € apresentada

na Figura 5.

Figura 5 — Exemplo de saida em formato JSON

{
"text_original": "Rua da Aurora, 456, apto 101, Boa Vista, Recife,
Pernambuco, 50030-000",
"rua": "Rua da Aurora",
"numero"; "456",
"complemento": "apto 101",
"bairro": "Boa Vista",
"cidade": "Recife",
"estado": "PE",
"cep": "50030000"

Fonte: Autor (2026).

3.5 Reconhecimento de Entidades Nomeadas e sua Avaliagao Qualitativa

A avaliacado qualitativa de modelos em tarefas de NER baseia-se tipicamente
na identificacdo de categorias textuais e na comparacao entre entidades previstas e
entidades verdadeiras.

No caso especifico desta pesquisa, cada componente do endereco é tratado
como uma “entidade”, permitindo que as métricas tradicionais sejam aplicadas

naturalmente.
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Contudo, a métrica de Verdadeiros Negativos (TN) ndo é usual nesta tarefa,
pois nao existe uma lista explicita de “ndo entidades”. Isso significa que TN nao

contribui para o calculo das métricas adotadas.

Todas as métricas foram calculadas sobre uma mesma base de comparacao:

e« Cada documento produz até seis comparagdes (uma para cada campo do

endereco).

o A soma dessas comparagdes fornece o total de ocorréncias avaliadas para cada

modelo.
Sendo assim, definem-se:

a) Verdadeiros Positivos (TP) - Campo corretamente identificado pelo modelo com o
valor exato do ground truth.
Exemplo:
Ground truth: "Rua da Paz" — Modelo: "Rua da Paz" — TP

b) Falsos Positivos (FP) - Campo identificado pelo modelo, porém com valor errado
ou que nao existe no documento.
Exemplo:

Ground truth: "Rua da Paz" — Modelo: "Rua da Esperanca" — FP

c) Falsos Negativos (FN) - Campo presente no ground truth, mas n&o identificado pelo
modelo.
Exemplo:
Ground truth: n® 55

Modelo: “nimero n&o encontrado”, campo vazio ou omisso — FN

d) Verdadeiros Negativos (TN) - N&ao aplicavel ao problema, pois n&o ha categorias
explicitas de “ndo endereco” a serem mapeadas.

Em decorréncia da inaplicabilidade do TN ao contexto deste estudo, o calculo
da Acuréacia (Equagao 6) adota TN = 0, o que implica que essa métrica mensura
exclusivamente a proporgao de campos corretamente identificados em relagéo ao total
de campos avaliados, sem considerar a corregao da auséncia de entidades. Essa
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restricdo deve ser levada em conta na interpretacdo dos valores de acuracia

reportados.

3.6 Analise dos Resultados

Nesta etapa sdo descritos os procedimentos adotados para a analise
comparativa do desempenho dos modelos avaliados. A analise baseia-se na
aplicacao de métricas definidas anteriormente e testes estatisticos definidos, com o
objetivo de garantir consisténcia metodologica e permitir a comparagao objetiva entre

as abordagens consideradas.

Para complementar a analise descritiva, foram realizados testes estatisticos
(ANOVA e Mann-Whitney) para verificar se existiam diferencas estatisticamente

significativas nas médias de precisao entre os modelos.

3.6.1 Analise das Métricas

Na primeira parte da analise foram avaliadas as métricas de qualidade que

demonstram a eficiéncia do processo de extragao de dados, conforme apresentado

na Tabela 2.
Tabela 2 - Principais métricas de desempenho de cada LLM.
Modelo Acuracia Precisdo Revocagao F1 Laténcia Custo
Média Média Média Media(s) Médio
ChatGPT 45.0% 0.6067 1.0 0.7552 1.6838 0.1154
Gemini 39.0% 0.5667 1.0 0.7234 0.9706 0.0730
DeepSeek 40.0% 0.6000 1.0 0.7500 6.5354 0.0564

Fonte: Autor (2026)

Os resultados indicam que o ChatGPT apresentou o melhor desempenho
global em termos de qualidade da extragao, alcancando 45,0% de acuracia, o maior
valor entre os modelos avaliados. Esse resultado indica que, proporcionalmente, o
ChatGPT obteve o maior numero de acertos exatos quando comparado ao total de
campos avaliados. O DeepSeek apresentou acuracia de 40,0%, enquanto o Gemini
obteve 39,0%, valores proximos entre si, porém inferiores ao do ChatGPT.
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Em relacdo a precisdo média, o ChatGPT também se destacou, com valor de
0,6067, seguido de perto pelo DeepSeek (0,6000). O Gemini apresentou a menor
precisao (0,5667), indicando maior incidéncia de extragdes incorretas ou parcialmente
inconsistentes. Esses resultados evidenciam que, embora todos os modelos sejam
capazes de identificar os campos esperados, ha diferencas relevantes quanto a

exatidao textual das informacgdes extraidas.

A revocagao média foi igual a 1,0 para os trés modelos, indicando que todos
conseguiram recuperar integralmente os campos de enderego esperados, sem
ocorréncia de omissdes. Esse comportamento revela uma forte tendéncia a
maximizacdo da cobertura da informacao, caracteristica desejavel no contexto
juridico, no qual a auséncia de dados relevantes pode comprometer etapas

posteriores do fluxo processual.

Como consequéncia da revocacdo maxima, o F71-score médio refletiu
predominantemente as variagdes de precisdao. O ChatGPT apresentou o maior F171-
score (0,7552), seguido pelo DeepSeek (0,7500) e pelo Gemini (0,7234). Esses
resultados indicam que o ChatGPT alcangou o melhor equilibrio entre identificacéo

completa dos campos e correcido das informacdes extraidas.

O Grafico 1 apresenta a comparacgao dos indicadores de qualidade entre as
LLMs analisadas, evidenciando visualmente a similaridade entre elas.

Grafico 1 - Comparagéo das Métricas de Qualidade das LLMs
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Fonte: Autor (2026)
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O Grafico 2 evidencia que a distribuicdo da precisdo entre os modelos é
semelhante, apresentando medianas proximas, o que indica que, de forma geral, os
modelos exibem comportamento consistente quanto ao nivel central de exatidao das
extragdes, sem predominancia significativa de um modelo sobre os demais no
desempenho tipico observado.

Grafico 2 - Distribuicdo de Precisdo por LLM
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Fonte: Autor (2026)
A analise da precisdo de alto desempenho (precisdo ge0.8) também aponta
para um desempenho equilibrado, como ilustra o Grafico 3.
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Gréfico 3 - Percentual de Registros com Precisao ge0.8 por LLM
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Fonte: Autor (2026)

O indicador "Percentual de Registros com Precisdao =20.8 por LLM" é uma
meétrica complementar para avaliar o desempenho de alta qualidade dos modelos. Ele
mede a propor¢ao de respostas em que a preciséo foi considerada alta, ou seja, em

que pelo menos 80% das informacdes extraidas estavam corretas.

Essa proximidade nos resultados reafirma a conclusao da analise estatistica,
que nao encontrou diferenca estatisticamente significativa entre os modelos em

termos de qualidade e acuracia.

3.6.2 Analise dos Erros de Classificagao

A inspecdo manual de uma amostra representativa dos registros
incorretamente classificados pelos modelos revelou padrdes recorrentes de erro que
merecem destaque. O primeiro padréo refere-se a confuséo entre logradouro e bairro
em enderecgos incompletos ou redigidos de forma n&o convencional. Por exemplo, em
documentos que descrevem o imével como "localizado na llha de Deus, Recife-PE",
todos os modelos identificaram "llha de Deus" tanto como logradouro quanto como
bairro, resultando em Falso Positivo para um dos campos. O segundo padrao
observado € a omissdo ou preenchimento incorreto do CEP, especialmente em
peticdes mais antigas, nas quais o cédigo postal ndo é mencionado. Nesses casos, 0

ChatGPT e o Gemini tenderam a inferir um CEP aproximado com base no bairro e
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cidade, gerando Falso Positivo, enquanto o DeepSeek optou com mais frequéncia por
reportar o campo como ausente, resultando em Falso Negativo, porém
semanticamente mais conservador. O terceiro padrao diz respeito a abreviagbes e
variagdes regionais, como "Av." versus "Avenida" e "R." versus "Rua", que, apos
normalizagdo semantica pelo algoritmo de avaliagdo, foram corretamente tratadas na
maioria dos casos, mas ainda geraram divergéncias em situagoes de abreviagdo nao
padronizada. Esses padroes de erro evidenciam que a acuracia dos modelos é
sensivel a qualidade e completude do texto original, reforgando a necessidade de

validagao humana no fluxo de trabalho proposto.

Quanto ao desempenho operacional (Grafico 4), observam-se diferengas
relevantes entre os modelos. O Gemini apresentou a menor laténcia média (0,9706
s), sendo o mais rapido, seguido pelo ChatGPT (1,6838 s). Ja o DeepSeek registrou
laténcia significativamente superior (6,5354 s), o que pode limitar seu uso em

aplicagdes de tempo quase real ou em cenarios de processamento em larga escala.

Grafico 4 — Laténcia média por LLM

Laténcia Média por Modelo
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Fonte: Autor (2026).

Quanto ao custo financeiro médio, o DeepSeek mostrou-se a alternativa mais
econdmica (US$ 0,0564), seguido pelo Gemini (US$ 0,0730). O ChatGPT apresentou
o maior custo financeiro (US$ 0,1154), refletindo uma troca direta entre qualidade da
extracao e custo financeiro. O Grafico 5 apresenta a variagdo do comparativo custo

total.

Gréfico 5 — Custo Médio (US$) por LLM
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Fonte: Autor (2026).

3.6.3 Teste ANOVA e Mann-Whitney

A analise estatistica formal confirmou a auséncia de diferencas significativas.
O teste ANOVA apresentou um p-valor de 0,7627, e os testes de Mann-Whitney
(comparacéo par a par) também resultaram em p-valores acima de 0,05, corroborando
a conclusao de que ndo ha um vencedor estatistico claro em termos de acuracia entre

0s modelos.

Do ponto de vista pratico, a equivaléncia estatistica entre os modelos implica
que a decisdo de adocgao institucional ndo deve ser orientada exclusivamente pelo
desempenho em qualidade de extracdo, uma vez que as diferencas observadas nao
sdo estatisticamente significativas. Nesse cenario, os critérios determinantes para a
escolha do modelo mais adequado ao ambiente do TJPE devem considerar os
atributos operacionais: (i) quando a prioridade € o menor custo financeiro, o DeepSeek
apresenta vantagem clara (US$ 0,056 por consulta, frente a US$ 0,073 do Gemini e
US$ 0,115 do ChatGPT); (ii) quando a prioridade é a menor laténcia — relevante em
aplicacdes de processamento em tempo quase real — o Gemini é a escolha mais
adequada (0,97 s em média); e (iii) quando o contexto exige o melhor equilibrio entre
qualidade e robustez, o ChatGPT apresenta a maior acuacia e F1-score, ainda que
com maior custo. Para ambientes publicos com restricdes or¢camentarias e grande
volume de processamento, como o TJPE, recomenda-se a adogao do DeepSeek ou
Gemini, com validacao humana das extragdes para garantir confiabilidade juridica.

a) Teste ANOVA
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O teste ANOVA foi utilizado para comparar as médias da métrica de precisao
entre os trés modelos de linguagem. A Estatistica F (0,271142) e o p-valor (0,762697)

sao os resultados-chave deste teste, apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Comparagao ANOVA

Teste Estatistica F p-valor

ANOVA 0,271142 0,762697

Fonte: Autor (2026).
O p-valor é a probabilidade de se observar os dados ou dados mais extremos,
assumindo que a hipotese nula seja verdadeira (neste caso, a hipétese de que néo ha
diferenga entre as médias). O nivel de significancia comumente utilizado em estudos

académicos é de 0,05.

Neste caso, como o p-valor (0,7627) € maior que 0,05, a conclusédo é que nao
ha uma diferenca estatisticamente significativa entre as médias de precisdo dos
modelos. Isso indica que, do ponto de vista estatistico, o desempenho dos trés LLMs

em termos de precisao pode ser considerado similar.
b) Teste Mann-Whitney

O teste de Mann-Whitney é uma alternativa nao paramétrica ao teste t de
Student e é utilizado para comparar a precisdao de dois grupos independentes (os
pares de LLMs, neste caso). A hipotese nula é que ndo ha diferenca na distribuigao

de precisao entre os pares de modelos, como observado na Tabela 4.

Tabela 4 - Comparativo entre as LLMs no Teste MANN-Whitney

Comparacgao Estatistica U p-valor
ChatGPT vs Gemini 5344,0 0,380320
ChatGPT vs DeepSeek 5121,5 0,757236
Gemini vs DeepSeek 4777,0 0,572365

Fonte: Autor (2026).
A interpretacéo dos resultados é a seguinte:
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* ChatGPT vs Gemini: O p-valor foi de 0,380320. Como este valor é maior que 0,05,
nao ha diferenca estatisticamente significativa entre a precisao do ChatGPT e do

Gemini.

* ChatGPT vs DeepSeek: O p-valor foi de 0,757236. Sendo maior que 0,05, ndo ha
diferenca estatisticamente significativa entre a precisdo do ChatGPT e do

DeepSeek.

» Gemini vs DeepSeek: O p-valor foi de 0,572365. Este valor também é maior que
0,05, indicando que nao ha diferenga estatisticamente significativa entre a precisao

do Gemini e do DeepSeek.

3.6.4 Analise de conversibilidade dos dados

Esta secdo apresenta a analise da conversibilidade dos enderegos extraidos
pelos modelos de linguagem em coordenadas geograficas, etapa fundamental para a
validagdo do uso desses dados em aplicacbes de visualizacdo espacial, analise

territorial e apoio a tomada de deciséo no contexto juridico-administrativo.

A conversibilidade refere-se a capacidade de um endereco textual estruturado
(logradouro, numero, bairro, cidade, estado e CEP) ser corretamente interpretado por
um servico de geocodificacdo — neste estudo, a ferramenta Google Maps —
resultando na atribuicdo de coordenadas geograficas validas (latitude e longitude).
Essa etapa € essencial para permitir a plotagem espacial dos imoveis e a analise de

sua distribuicdo geografica no territorio do estado de Pernambuco.

A Tabela 5 sintetiza os resultados obtidos para os trés modelos avaliados,

considerando um conjunto de 100 registros para cada modelo.

Tabela 5 - Analise de conversibilidade dos dados em coordenadas geograficas

Modelo Numero de Registros % Registros
Convertidos Convertidos
ChatGPT 55 559%
Gemini 52 529
DeepSeek 55 55%

Fonte: Autor (2026)



61

Os resultados indicam que, embora os modelos apresentem desempenhos
semelhantes, ha diferencas sutis na taxa de conversdo, refletindo variacbes na
qualidade, completude e padronizacédo dos enderecos extraidos, fatores diretamente

relacionados ao sucesso da geocodificagao.
a) ChatGPT

No caso do ChatGPT, dos 100 registros submetidos ao processo de
geocodificagao, 55 foram convertidos com sucesso, correspondendo a uma taxa de
conversibilidade de 55%. Esse resultado demonstra que mais da metade dos
enderecos extraidos apresentava estrutura minima suficiente para permitir a

identificacdo espacial pelo Google Maps.

A Figura 6 ilustra a distribuicao espacial dos imoveis convertidos no territorio
do estado de Pernambuco. Observa-se uma concentragdo maior de pontos em areas
urbanas, o que sugere que enderecos localizados em regides com parametros de

endereco mais bem definidos tendem a apresentar maior taxa de conversao.

Figura 6 - Geolocalizagao feita com dados do ChatGPT
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Fonte: Autor (2026).
b) Gemini

Os dados extraidos pelo Gemini apresentaram uma taxa de conversibilidade
ligeiramente inferior, com 52 registros convertidos, o que corresponde a 52% do total
analisado. Isso indica que 48 enderegos n&o puderam ser geocodificados,
possivelmente em razdo de inconsisténcias como auséncia de parametros relevantes

para a localizagao do imédvel.
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A Figura 7 apresenta a distribuicdo geografica dos registros convertidos. Assim
como no caso do ChatGPT, observa-se maior concentragdo de pontos em areas
urbanas, reforcando a dependéncia da geocodificagcdo em relagdo a qualidade da

base cartografica e a padronizagado dos dados de entrada.

Figura 7 - Geolocalizagao feita com dados do Gemini
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c) DeepSeek

O DeepSeek apresentou uma taxa de conversibilidade de 55%, resultado
equivalente ao observado para o ChatGPT. Dos 100 registros analisados, 55 foram

convertidos com sucesso, conforme ilustrado na Figura 8.

Esse desempenho sugere que, embora o DeepSeek apresente diferengas em
outros aspectos avaliados ao longo da pesquisa, sua capacidade de gerar enderecos
compativeis com processos de geocodificagdo automatica € comparavel a do

ChatGPT, ao menos no conjunto de dados analisado.

Figura 8 - Geolocalizagao feita com dados do DeepSeek
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A andlise qualitativa dos resultados de conversibilidade evidencia que o
desempenho dos modelos de linguagem nao deve ser interpretado apenas a partir
dos percentuais de conversao, mas sobretudo a luz da qualidade semantica e
estrutural dos enderecos extraidos. Embora ChatGPT e DeepSeek tenham
apresentado a maior taxa de conversibilidade (55%), esse resultado nao implica,
necessariamente, superioridade absoluta na geragao de dados geoespaciais prontos
para uso, mas indica maior frequéncia de enderecos com nivel minimo de completude

e coeréncia sintatica exigido pelos servigos de geocodificagao.

Observou-se que os registros convertidos com sucesso tendem a apresentar
padronizagao mais consistente dos campos de logradouro, municipio e estado, bem
como menor incidéncia de ambiguidades linguisticas, como abreviagdes né&o
convencionais, variagdes ortograficas ou auséncia de elementos essenciais

(especialmente numero do imovel e bairro).

Por outro lado, os registros ndao convertidos, independentemente do modelo,
frequentemente continham informagdes incompletas, descrigdes genéricas de
localizagdo ou referéncias contextuais comuns em petigdes judiciais, mas

inadequadas para interpretagdo automatica por ferramentas cartograficas.

Do ponto de vista qualitativo, os resultados também revelam que a
geocodificagdo € altamente sensivel ao contexto urbano. Enderecos situados em
areas metropolitanas ou municipios com melhor cobertura cartografica apresentaram
maior probabilidade de conversdo, enquanto imoveis localizados em zonas rurais,
loteamentos irregulares ou areas com nomenclatura informal mostraram maiores
taxas de insucesso. Esse comportamento evidencia que parte das limitagcoes
observadas n&o decorre exclusivamente do desempenho dos modelos de linguagem,
mas da interacdo entre a qualidade do texto extraido e as restricbes das bases

geoespaciais disponiveis.

No caso especifico do Gemini, a taxa de conversibilidade ligeiramente inferior
(52%) sugere maior incidéncia de variagdes na estrutura textual dos enderegos, o que,
qualitativamente, pode indicar maior flexibilidade linguistica, porém com impacto
negativo na interoperabilidade com sistemas que exigem dados rigidamente

estruturados.
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Ja o desempenho equivalente entre ChatGPT e DeepSeek aponta que ambos
conseguem produzir saidas mais alinhadas as expectativas de sistemas de
geocodificagdo, ainda que com limitagdbes semelhantes no tratamento de casos

ambiguos ou incompletos.

3.6.5 Comparagao com a Literatura

Os resultados obtidos nesta pesquisa guardam relagdo com os achados de
estudos prévios sobre NER em dominios especializados. Araujo e Silveira (2025), ao
compararem BERT e ChatGPT em tarefas de NER no dominio juridico brasileiro,
identificaram que modelos de linguagem de grande escala superam abordagens
tradicionais na identificacdo de entidades em textos forenses, especialmente quando
nao ha corpus anotado para ajuste fino — cenario diretamente compativel com o
presente estudo. Arana et al. (2025), por sua vez, reportaram acuracia de 95% e F1-
score de 0,94 em tarefa de classificagéo textual aplicada a regulariza¢ao fundiaria com
técnicas classicas supervisionadas (TF-IDF e regressao logistica). A diferenca
expressiva em relagéo aos valores de acuracia obtidos nesta pesquisa (39-45%) deve
ser interpretada com cautela: aquele estudo realizou classificagdo binaria ou de
categorias fechadas, enquanto o presente estudo realiza extragdo de entidades em
texto livre, tarefa consideravelmente mais complexa e suscetivel a variagdes
ortograficas, abreviacdes e auséncia de padronizagcdo nos documentos. Além disso,
Ariai e Demartini (2025) destacam que a auséncia de treinamento especifico no
dominio juridico representa uma limitagao intrinseca dos LLMs de propésito geral, o
que corrobora os niveis de precisdo observados e reforca a necessidade de

supervisao humana no fluxo de trabalho proposto.

Sob a perspectiva aplicada, os resultados qualitativos reforgam que o uso de
LLMs para extracao e georreferenciamento de enderegos no contexto do Judiciario
deve ser compreendido como apoio ao trabalho humano, e ndo como substituicdo
integral. A conversibilidade parcial observada indica que solugdes baseadas
exclusivamente em extracdo automatica podem introduzir vieses espaciais,
privilegiando areas urbanas formalizadas e marginalizando regides com menor

padronizagao cadastral.
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Assim, a analise qualitativa confirma a viabilidade técnica do uso de modelos
de linguagem como componente de um pipeline hibrido, no qual a extragao
automatizada € complementada por validagédo, enriquecimento e normalizagao dos
dados. Essa abordagem é particularmente relevante em iniciativas institucionais que
demandam confiabilidade, transparéncia e rastreabilidade, como aquelas associadas
a regularizagao fundiaria e a modernizagao dos fluxos processuais no ambito do Poder

Judiciario.
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4 PROTOTIPO DO PRODUTO DESENVOLVIDO

A materializagdo do objeto da pesquisa de mestrado foi a constru¢do do

prototipo GeoL LM-Extractor.

Esta aplicacédo foi concebida como uma ferramenta gerencial de integragcao
entre métodos de extracdo de entidades nomeadas e a conversdo em coordenadas
de geolocalizagao de enderegos, associado a uma area de visualizagao dedicada a

tomada de decisobes.

Para garantir a transparéncia metodoldgica e possibilitar a reprodutibilidade dos
experimentos, os artefatos técnicos desenvolvidos neste estudo — incluindo codigos-
fonte, scripts de avaliagdo, conjuntos de dados derivados e documentacéo
complementar — foram disponibilizados em um repositorio digital de apoio, mantido

pelo autor®.

A visdo completa e o detalhamento técnico da estrutura tecnoldgica do
GeoLLM-Extractor sao formalmente apresentados por meio do diagrama

arquitetdnico, conforme ilustrado na Figura 9.

Figura 9 - Arquitetura da Solugdo GeolLLM Extractor
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Fonte: Autor (2026)

4 Repositério digital contendo os artefatos técnicos e a documentagao de suporte da pesquisa,
disponivel para acesso publico em:
https://drive.google.com/drive/folders/1k1XYCdNGEIlIsJvgTEOOSR-kg9-GyUGC
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A solugéo é composta de dois modulos LLM_Extractor e o Sistema de Gestao

Moradia Legal, com funcionalidades descritas a seguir:

O LLM_Extractor € uma aplicagéo escrita na linguagem Python que seleciona
0s processos de usucapiao da base de dados do PJe e processa os documentos
interagindo com a solugéo de LLM via API para a extracdo dos dados de enderego
dos documentos, salvando diretamente em outra base de dados exclusiva para a

solucdo GeolLLM Extractor.

O Sistema de Gestdo Moradia Legal (SGML) se estabelece como uma
ferramenta de governanca fundiaria, materializando o fluxo de trabalho hibrido
proposto, conforme Figura 12. Desenvolvido como uma aplicagdo web, seu papel
fundamental € promover a interagao e a governanca dados referentes a regularizacéao
fundiaria no Estado de Pernambuco, consolidando informagdes de enderecos que

foram processados e estruturados na base de dados GeoLLM.

O SGML é um centro de inteligéncia de negdécios no que se refere a
regularizacao fundiaria. Ele oferece a gestdo completa dos dados, transformando
informagdes brutas em conclusdes acionaveis por meio de ferramentas de

visualizagao georreferenciada. A plataforma disponibiliza:

Relatérios Analiticos e Sintéticos detalhados para profundidade técnica, como

visto na Figura 10.

Figura 10 — Tela do Software para os registros de enderegos
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Painéis de Mapas com georreferenciamento dos imoéveis usucapiendo,
essenciais para o acompanhamento gerencial e estratégico, apresentado na Figura
11.

Figura 11 — Tela do Software com a geolocalizagdo dos iméveis
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Entre suas funcionalidades essenciais, o0 sistema eleva a capacidade de

gestao ao permitir:

Validagao e Enriquecimento de Dados: Permitir a interagao direta para validar,

corrigir e enriquecer os registros de enderego extraidos.

Visualizagdo Geografica Interativa: Apresentagdo imediata dos enderegos em

mapas, facilitada pela integracdo com o Google Maps, conforme Figura 12.

Acompanhamento Processual Integrado: Capacidade de associar e rastrear o

status de regularizagdo de cada enderecgo vinculado a um processo.

Filtros e Buscas Avancadas: Implementacido de mecanismos de busca e filtros

baseados em metadados geograficos e processuais.

Rastreabilidade e Seguranca: Geracado de trilhas de auditoria para rastrear
modificagdes e garantir a integridade e conformidade da informacgao.

Dessa forma, o SGML consolida a pesquisa, convertendo a eficiéncia da
automacao (GeoLLM) em uma ferramenta de governanga fundiaria decisiva para

todos os agentes do Poder Judiciario que atuam na area de regularizagao fundiaria.
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5 LIMITAGOES DO ESTUDO

O presente estudo apresenta limitagdes que devem ser consideradas na
interpretacdo dos resultados. Em primeiro lugar, a amostra de 100 processos
corresponde a 3,8% do universo de 2.587 processos distribuidos no periodo
analisado, e sua selecao foi realizada sem critérios de estratificagdo por grau de
complexidade do enderego, zona urbana ou rural, ou periodo de distribuicdo. Essa
amostragem foi condicionada pelos dados disponibilizados pelo 6rgéao parceiro e pelo
custo financeiro do processamento via APIs de LLMs, o que limita a generalizagéo
institucional dos resultados para o universo completo de processos do TJPE. Em
segundo lugar, a anotacdo do conjunto de referéncia foi realizada por um unico
analista, sem medida formal de concordéancia inter-anotador, o que pode introduzir
viés humanistico nas comparagbes, embora os critérios objetivos de anotagéo
adotados mitiguem parcialmente esse risco. Em terceiro lugar, a geocodificagcao via
Google Maps introduz uma variavel externa ao desempenho dos LLMs, pois falhas na
conversao podem decorrer de limitagbes da base cartografica — como auséncia de
CEP, ambiguidade urbana ou nomenclatura informal — e ndo necessariamente de
erros na extragao do enderecgo pelo modelo. Por fim, a laténcia medida reflete o tempo
total de resposta das APls em ambiente externo, sendo influenciada por fatores néo
controlados como carga dos servidores e variagdes de conectividade, o que limita a

comparabilidade direta entre os modelos nessa dimensao.
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6 CONCLUSAO

A analise dos resultados aponta para uma conclusao dual: embora a utilizagao
de LLMs para a tarefa de identificagdo de enderegos seja tecnicamente viavel, ela se

revela insuficiente como uma solugéo auténoma para aplicagdes criticas.

Os modelos demonstram elevada eficiéncia na extragao de dados, evidenciada
pela revocagcdo maxima (1,0) e pelas baixas laténcias, especialmente no Gemini.
Contudo, esse desempenho operacional n&do se traduz em confiabilidade juridica, uma
vez que a precisdo media em torno de 0,6 e a acuracia inferior a 50% sao insuficientes
para o contexto judicial, no qual erros na identificagdo de enderegos podem

comprometer a validade do processo.

Diante desse gap entre eficiéncia e rigor, a abordagem recomendada € a
implementagdo de um fluxo de trabalho hibrido assistido por IA. Neste modelo, os
LLMs séo integrados como ferramenta de triagem inicial e extragdo de enderecos,
otimizando o tempo de processamento. Contudo, a validagdo humana por um
profissional do direito € indispensavel para conferir a precisdo final exigida. Essa
abordagem nao so6 capitaliza a eficiéncia da automagao, mas também assegura a
seguranga e o rigor necessarios para a tarefa, mitigando os riscos associados a baixa

acuracia.

Essa necessidade de supervisdo humana torna-se ainda mais evidente quando
se considera a taxa de conversibilidade geografica: aproximadamente metade dos
enderecos extraidos pdde ser geocodificada com sucesso, indicando que a
completude e a padronizagao das informacdes sao fatores criticos para aplicagdes de
georreferenciamento. Esse resultado reforca a necessidade de estratégias
complementares, como validagdo semantica, enriquecimento de dados e supervisao

humana, especialmente em contextos de enderegamento informal.

O desenvolvimento do software GeoLLM-Extractor, fruto direto desta pesquisa,
materializa essa abordagem e atende de forma estratégica a demanda do NUREF —

Nucleo de Regularizacdo e Demandas Fundiarias do TJPE. O sistema tem como
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escopo aprimorar a gestdo de processos e a geolocalizagdo dos enderegos,
permitindo ainda a integracao com plataformas externas para identificagdo de Zonas
Especiais de Interesse Social (ZEIS). Dessa forma, consolida-se como uma solugao
completa, capaz de atender de forma agil as solicitagdes de informagdes provenientes
de unidades internas e externas do TJPE, com possibilidade real de replicagdo em

outras unidades estaduais do Poder Judiciario.

Por fim, os resultados obtidos abrem espaco para trabalhos futuros em outras
areas do Poder Judiciario que lidam com conflitos fundiarios e territoriais. Destacam-
se, entre elas, a identificacido automatizada de enderecos de imdveis em processos
de reintegracao de posse, agdes possessorias e desapropriagdes; a analise espacial
de areas de conflito urbano e rural; o mapeamento de conflitos fundiarios coletivos; e
o cruzamento de dados judiciais com bases geograficas para apoio a mediagao,
prevencgao de litigios e formulagéo de politicas publicas. Tais extensdes reforgcam o
carater transversal da abordagem proposta e seu potencial de replicabilidade em

diferentes ramos da Justica.
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APENDICE A

Documentagao Técnica do Script de Avaliagao

1. Visao Geral do Script

O script corpus_analysis_v3.py implementa o pipeline completo de avaliagao
de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) para a tarefa de Reconhecimento
de Entidades Nomeadas (NER) aplicada a extracdo de enderecos em processos
judiciais de usucapido. O codigo foi desenvolvido no contexto da pesquisa de
mestrado realizada junto ao Tribunal de Justica de Pernambuco (TJPE) e integra

diretamente a base de dados do sistema PJe.

O script executa, em sequéncia, as seguintes etapas: (1) inicializagdo dos
clientes de API das LLMs; (2) carregamento do corpus e do conjunto de referéncia
(ground truth) a partir do banco de dados MySQL; (3) geracdo de prompts
padronizados; (4) chamada as APIs das LLMs; (5) analise e comparagdo dos
enderecgos extraidos; e (6) persisténcia dos resultados individuais e consolidados no
banco de dados.

2. Arquitetura e Fluxo de Execugao

O diagrama abaixo representa, de forma simplificada, o fluxo de execugao do
script:

run_ner analysis()

init 1lm clients() —» 1load corpus()
v v
Clientes ativos Corpus + Ground Truth

I
v
Para cada documento:
generate prompt () —» call 1lm api ()

parse address json()

compare addresses ()

save document analysis to db()

<4—— Resultados consolidados

save analysis to db() save results to file()
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3. Documentacgao das Fung¢oes Principais

3.1 init_lim_clients()

def init 1lm clients() -> None

Inicializa os clientes de acesso as APIs dos modelos de linguagem
configurados no dicionario LLM_CONFIGS. Na versao atual do script, apenas o cliente
OpenAl (ChatGPT) é instanciado ativamente; os clientes do Gemini e do DeepSeek

estao implementados como blocos comentados, reservados para ativagao futura.

Parametro / Retorno Tipo Descrigao
(sem parametros) — Fungéo sem argumentos de entrada.
Atualiza o campo 'client' de cada entrada em
Retorno None
LLM_CONFIGS diretamente.

Dependéncia: Requer que as chaves de APl estejam corretamente definidas em
LLM_CONFIGS antes da chamada.

3.2 load_corpus()

load_corpus

def load corpus() -> list[dict]

Estabelece conexdo com o banco de dados MySQL da instancia local e carrega
os registros da view vw_verdade, que reune o texto dos documentos juridicos e 0s
respectivos dados de enderego validados manualmente. Apenas registros com
verdade = '1' sdo selecionados, garantindo que somente os documentos integrantes

do conjunto de referéncia (ground truth) sejam processados.

Parametro / Retorno Tipo Descricao

R Utiliza credenciais fixas de conexao ao banco de dados
(sem parémetros) =

local.
Lista de dicionarios, cada um contendo: id, text (texto
. . do documento) e ground_truth_address (endereco de
Retorno list[dict]
referéncia com os campos rua, numero, bairro, cep,

cidade e estado).
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Estrutura de cada elemento retornado:

'id': <int>,
'text': <str>, # Texto completo da peticgéo
'ground truth address': {

'rua': <str>,

'numero': <str>,

'bairro': <str>,

'cep': <str>,

'cidade': <str>,

'estado': <str>

3.3 generate_prompt()

generate_prompt

def generate prompt(text content: str) -> str

Constroi o prompt de instrugcao que sera enviado ao modelo de linguagem. O prompt
adota a estratégia zero-shot, fornecendo ao modelo apenas a instrugdo da tarefa e o texto do
documento, sem exemplos de treinamento adicionais. A saida é solicitada obrigatoriamente
no formato JSON, com os seis campos de enderego esperados. Campos ndo encontrados

devem ser retornados como string vazia.

Parametro / Retorno Tipo Descrigao

Texto completo do documento juridico a ser analisado
text content str

pelo modelo.

String contendo o prompt formatado, pronto para envio
a API do LLM.

Retorno str

Formato JSON esperado na resposta do modelo:

"rua": "Rua Exemplo",
"numero": "45",

"bairro": "Bairro Legal",
"cidade": "Cidade Feliz",
"estado": "PE",

"cep": "99999999"
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Estratégia de prompting: Zero-shot — o modelo recebe apenas a instrugao e o texto, sem
exemplos anteriores de entrada/saida.

3.4 calculate_openai_cost()

calculate_openai_cost

def calculate openai_ cost(usage: object) -> float

Calcula o custo financeiro estimado de cada chamada a APl da OpenAl com base no
consumo de tokens reportado no objeto usage da resposta. O calculo distingue tokens de

entrada (prompt_tokens) e tokens de saida (completion_tokens), aplicando tarifas distintas
para cada categoria.

Parametro / Retorno Tipo Descrigao
; Objeto retornado pela API da OpenAl contendo
usage object
prompt_tokens, completion_tokens e total_tokens.
Custo estimado em dolares americanos (USD) para a
Retorno float

chamada realizada.

Férmula de calculo:
custo = (prompt tokens / 1.000.000) x input cost per million

+ (completion tokens / 1.000.000) x output cost per million

# Tarifas aplicadas (modelo gpt-40):
# input cost per million = US$ 5,00

#  output cost per million = US$ 15,00

3.5 call_lim_api()

call_lim_api

def call 1lm api(llm name: str, prompt: str) -> tuple[str, float, float]

Realiza a chamada a API do modelo de linguagem especificado, mensura a laténcia
de resposta e retorna o texto gerado pelo modelo, o custo estimado e o tempo decorrido. A
funcao suporta multiplos modelos por meio de desvio condicional, embora apenas o ChatGPT

esteja ativo na versao atual. A resposta da OpenAl é solicitada no formato JSON estruturado
(response_format: json_object).
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Parametro / Retorno Tipo Descrigao
Identificador do modelo a ser chamado: 'ChatGPT',
1llm name str
'Gemini' ou 'DeepSeek'.
prompt str Texto do prompt gerado por generate_prompt().

Retorno [0] str Texto da resposta gerada pelo modelo (string JSON).
Retorno [1] float Custo estimado da chamada em USD.

Laténcia total da chamada em segundos (tempo de
Retorno [2] float

resposta da API).

Medicao da laténcia:

start time = time.time ()
# ... chamada a API
end time = time.time ()

latency = end time - start time # valor em segundos

3.6 parse_address_json()

parse_address_json

def parse_address_ json(json_string: str) -> dict

Realiza o parsing da string JSON retornada pelo modelo de linguagem, normalizando
as chaves para letras minusculas e garantindo a presenca de todos os seis campos de
endereco esperados. Campos ausentes na resposta do modelo sdo preenchidos com None.

A funcao trata explicitamente erros de decodificagdo JSON, que podem ocorrer quando o
modelo retorna texto malformado.

Parametro / Retorno Tipo Descrigao
. . String JSON retornada pela API do modelo de
json_string str )
linguagem.
Dicionario com os campos rua, numero, bairro, cidade,
Retorno dict estado e cep. Em caso de erro, retorna dicionario com
chave 'error' descrevendo a falha.




80

Campos garantidos na saida (campos ausentes recebem None):

required fields = ['rua', 'numero', 'bairro', 'cidade', 'estado', 'cep']

3.7 compare_addresses()

compare_addresses

def compare addresses (extracted: dict, ground truth: dict) -> tuple[bool,

str]

Compara campo a campo o enderego extraido pelo modelo com o endereco de
referéncia (ground truth), apds normalizacdo de ambos para letras minusculas e remocgéao de
espacos extras. Um endereco é considerado correto apenas quando todos os campos
presentes no ground truth correspondem exatamente aos campos extraidos. Divergéncias

sdo registradas com o valor esperado e o valor extraido para cada campo.

Parametro / Retorno Tipo Descrigao
Endereco extraido pelo modelo, retornado por
extracted dict
parse_address_json().
. Endereco de referéncia carregado da base de dados
ground_truth dict
por load_corpus().
True se todos 0os campos correspondem exatamente;
Retorno [0] bool
False caso contrario.
'‘Correspondéncia exata' se correto; lista de
Retorno [1] str
divergéncias detalhadas se incorreto.

Légica de comparagao:

# Normalizacdo antes da comparacdo:
extracted norm = {k: str(v).strip().lower() for k, v in extracted.items()}

ground_truth norm = {k: str(v).strip() .lower () for k, v in

ground truth.items ()}

# Verificagcdo campo a campo:
for key in ground truth norm:
if extracted norm.get (key) != ground truth norm.get (key) :
is match = False

details.append (f"Campo '{key}' difere...")

Critério de acuracia: A fungdo implementa correspondéncia exata (exact match). Um unico
campo divergente — mesmo que por diferenga de formatacdo — resulta em is_match = False, o que

explica a acuracia global inferior a 50% mesmo com revocagdo maxima.
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3.8 save_document_analysis_to_db()

save_document_analysis_to_db

def save document analysis to db(llm name: str, analysis data: dict) ->

None

Persiste os dados de analise de cada documento individual na tabela
tb_analises_documentos do banco de dados MySQL. Cada registro armazena o ground truth,
0 enderecgo extraido, o resultado da comparacao, os detalhes de divergéncias, a laténcia e o

custo da chamada, junto com o timestamp de execuc¢ao.

Parametro / Retorno Tipo Descrigao

1lm name str Nome do modelo que gerou a extragéo ('ChatGPT',

'Gemini', 'DeepSeek’).

analysis_data dict Dicionario com document_id, ground_truth,
extracted_address, is_correct, comparison_details,

latency e cost.

Retorno None Sem retorno. Persiste diretamente no banco de dados.

Campos inseridos na tabela tb_analises_documentos:

documento_id — ID do processo
1lm nome — Nome do modelo utilizado
ground_truth json — Endereco de referéncia (JSON serializado)

endereco_extraido json - Endereco extraido pelo modelo (JSON serializado)
correto — Resultado da comparacdo (booleano)

detalhes comparacao — Descricgédo das divergéncias por campo

latencia — Tempo de resposta da API (segundos)
custo — Custo estimado em USD
data analise — Timestamp de execucdo (datetime.now())

3.9 run_ner_analysis()

run_ner_analysis

def run ner analysis() -> dict

Funcao central do script. Orquestra a execugdo completa do pipeline de avaliagao
NER: inicializa os clientes, carrega o corpus, itera sobre cada documento e modelo
configurado, acumula os resultados individuais e calcula as métricas consolidadas de

acuracia, laténcia média e custo total para cada LLM processado.
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Parametro / Retorno Tipo Descrigao

Utiliza as configuragdes globais de LLM_CONFIGS e o

(sem paréametros) =
corpus carregado do banco de dados.

Dicionario indexado pelo nome do LLM, contendo:
Retorno dict individual_results (lista), total_cost, average_latency,

accuracy, correct_extractions e total_documents.

Estrutura do dicionario de retorno:

'ChatGPT': {

'individual results': [ ... ], # lista de andlises por documento
'total cost': <float>, # custo acumulado em USD

'average latency': <float>, # laténcia média em segundos
'accuracy': <float>, # % de correspondéncias exatas

'correct extractions':<int>,

'total documents': <int>

Controle de taxa: Um delay de 0,1 segundo (time.sleep(0.1)) é aplicado entre chamadas

consecutivas para respeitar os limites de requisicdes por minuto das APlIs.

3.10 save_analysis_to_db()

save_analysis_to_db

def save_analysis_to_db(results: dict) -> None

Salva os resultados consolidados de cada modelo de linguagem na tabela
tb_resultados do banco de dados MySQL. Cada linha da tabela corresponde a uma execugao
de um modelo, registrando as métricas agregadas de acuracia, laténcia média, custo total e

volume de documentos processados, junto com o identificador do prompt utilizado.

Parametro / Retorno Tipo Descrigcao
. Dicionario retornado por run_ner_analysis(), indexado
results dict
pelo nome do LLM.
Sem retorno. Persiste diretamente na tabela
Retorno None

tb_resultados.




Campos inseridos na tabela tb_resultados:

ia
prompt

acuracia

latencia media -

custo_total

—

total documentos -

Nome do modelo (ex: 'ChatGPT')

Identificador do modelo de prompt utilizado (ex:

Percentual de acuréacia (exact match)
Laténcia média em segundos
Custo total acumulado em USD

Numero de documentos processados

3.11 save_results_to_file()

save_results_to_file
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def save_results to file(results: dict, filename:

'analysis results.json')

-> None

str =

Exporta os resultados completos da analise para um arquivo JSON local, preservando

todos os detalhes individuais por documento e por modelo. O arquivo é serializado com

indentacdo de 4 espacgos e codificagcdo UTF-8, garantindo a legibilidade de caracteres

especiais do portugués. Na versdo atual do script, esta fungdo estd comentada no bloco

__main__ e nao é executada por padréo.

Parametro / Retorno Tipo Descrigao
results dict Dicionario retornado por run_ner_analysis().
Nome do arquivo de saida. Padréo:
filename str
‘analysis_results.json'.
Sem retorno. Grava o arquivo no diretério de trabalho
Retorno None
atual.

4. Constantes e Configuragoes Globais

O script utiliza as seguintes constantes e estruturas de configuragdo definidas no

escopo global:

openai

google-

generativeai

Cliente oficial da APl OpenAl. Fornece a

1.30.x pip (externa) classe OpenAl e o método

chat.completions.create().

SDK do Google para acesso ao Gemini.

Expde genai.configure() e
pip (externa)

genai.GenerativeModel(). Inativa no script

atual.



mysql-connector-

python

json

time

datetime

os

stdlib

stdlib

stdlib

stdlib

pip (externa)

Python stdlib

Python stdlib

Python stdlib

Python stdlib

84

Driver oficial MySQL para Python. Utilizado
em load_corpus(),
save_document_analysis_to_db() e

save_analysis_to_db().

Serializagao e desserializagédo de
estruturas JSON em todas as fungdes de

persisténcia e parsing.

Medicao de laténcia via time.time() em
call_Illm_api() e controle de delay entre

chamadas (time.sleep).

Geracgao de timestamp de execugao
(datetime.now()) inserido em cada registro

de tb_analises_documentos.

Importado no script; ndo utilizado
diretamente na versao atual (reservado

para leitura de variaveis de ambiente).

7. Estrutura de Dados: SQL_Peticao.sql

7.1 Visao Geral do Arquivo

O arquivo SQL_Peticao.sql contém o script de carga da base de dados primaria da

pesquisa. Trata-se de um unico comando INSERT em lote direcionado a tabela tb_usucapiao

do banco de dados usucapiao, populando os registros de peticdes iniciais de acbes de

usucapiao extraidos do sistema PJe do Tribunal de Justica de Pernambuco (TJPE), referentes

ao periodo de 02 de janeiro a 31 de dezembro de 2024. O arquivo possui 22,6 MB, 41.142

linhas e contém 2.587 registros, abrangendo documentos nos formatos PDF (application/pdf)

e HTML (text/html).

7.2 Tabela de Destino: tb_usucapiao

Cada linha do INSERT corresponde a um documento de peti¢ao inicial vinculado a um

processo de usucapido. A tabela abaixo descreve os oito campos presentes no script, seu tipo

inferido e sua fungao no pipeline de analise:
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Campo Tipo inferido Descricao e papel no pipeline

Tipo do documento no PJe. Valor constante em todos os
ds_processo_documento | VARCHAR

registros: Peticao Inicial (Outras).

Identificador unico do processo no PJe. Chave de juncao
id_processo BIGINT com as demais tabelas do banco usucapiao. Utilizado

como document_id no pipeline NER.

MIME type do documento. application/pdf: 1.691

registros (65,4%); text/html: 591 registros (22,8%).
ds_extensao VARCHAR
Documentos PDF tem ds_modelo_documento = NULL

nesta etapa.

Campo central do pipeline NER: texto da peticao em
HTML. Mapeado para text em load_corpus(). Presente
em 523 registros text/html (total: 18,5 MB de conteudo).
PDFs tem este campo NULL.

Nome do arquivo PDF anexado ao processo no PJe.

ds_modelo_documento LONGTEXT/NULL

. Presente apenas em documentos PDF. Documentos
nm_arquivo VARCHAR/NULL

HTML tem este campo NULL. Nao utilizado diretamente

no pipeline NER.

Data e hora de inclusao do documento no PJe, com
dt_inclusao DATETIME precisao de milissegundos. Periodo: 2024-01-02 a 2024-

12-31. Utilizado para delimitacao temporal do corpus.

Classe processual registrada no PJe. Valor unico em
ds_classe judicial VARCHAR todos os registros: Usucapiao. Confirma a
homogeneidade do corpus quanto a natureza da acao.
Modalidade da acao: Extraordinaria (1.421, 54,9%),
Ordinaria (440, 17,0%), Especial/Constitucional (330,
ds_assunto_principal VARCHAR 12,7%), Lei 6.969/1981 (48, 1,9%). Registros com

nomes de arquivo no campo indicam anomalia de dados
do PJe.

7.3 Estatisticas do Corpus

Indicador Valor

Total de registros no arquivo 2.587

Documentos PDF (application/pdf) 1.691 (65,4%)

Documentos HTML com texto (text/html) 591 (22,8%) — 523 com conteudo
Periodo coberto 2024-01-02 a 2024-12-31
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Mes com maior volume de registros Outubro/2024 (269 registros)

Usucapiao Extraordinaria (1.421 —

Modalidade predominante
54,9%)

Amostra selecionada para o experimento NER 100 processos (3,8% do total)

7.4 Relacao com o Script corpus_analysis_v3.py

A tabela tb_usucapiao, carregada por este script SQL, e a fonte primaria de dados do
pipeline NER. A funcao load_corpus() acessa essa tabela pela view vw_verdade, filtrando os
registros com verdade = '"1' — os 100 processos validados manualmente que compdéem o
ground truth. O campo ds_modelo_documento e o texto enviado ao modelo via
generate_prompt(), enquanto id_processo serve como document_id em
tb_analises_documentos e tb resultados. Os 1.691 documentos PDF tem
ds_modelo_documento = NULL nesta tabela, razao pela qual o corpus experimental foi restrito

a documentos text/ntml.
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APENDICE B

Artigo Publicado: Tecnologia de Mineragao de Texto no Direito: o Caso da
Identificagcao de Endere¢cos em Processos de Usucapiao

TECNOLOGIA DE MINERAC}AO DE TEXTO NO DIREITO:
O CASO DA IDENTIFICACAO DE ENDERECOS EM PROCESSOS DE
USUCAPIAO

FLAVIO JOSE FERREIRA JUNIOR!
TTJPE / Cesar School - flavio.junior@tjpe.jus.br

RESUMO - O artigo explora o uso de mineragao de texto no setor juridico,
com foco na identificacdo de enderecos em processos de usucapido. A
pesquisa utiliza o Processamento de Linguagem Natural (PLN) para
estruturar informacgdes extraidas de peti¢cdes iniciais, otimizando a analise
documental. Com 10 peti¢des iniciais extraidas da base de dados do TJPE,
analisadas no modelo GPT-4.0-mini, foi possivel extrair dados completos
em 80% dos casos, evidenciando a eficiéncia e apresentando as limitacdes

da tecnologia.

No contexto juridico, destaca-se a relevancia da usucapidao para a
regularizacdo fundiaria e a necessidade de automagdo no Processo
Judicial Eletrénico (PJE). A aplicagcdo de |IA pode reduzir o tempo de
tramitacdo de processos e contribuir para a eficiéncia jurisdicional, com
isso alinhando-se as diretrizes do Conselho Nacional de Justica (CNJ) para

a modernizagao da Justica.



ABSTRACT - This paper explores the use of text mining in the legal sector,
focusing on the identification of addresses in adverse possession cases.
The research employs Natural Language Processing (NLP) to structure
information extracted from initial petitions, optimizing document analysis.
Using 10 initial petitions sourced from the TJPE database and analyzed
with the GPT-4.0-mini model, complete data extraction was achieved in
80% of cases, demonstrating the technology’s efficiency while also

highlighting its limitations.

In the legal context, the study underscores the significance of adverse
possession for land regularization and the necessity of automation in the
Electronic Judicial Process (PJe). The application of Al can reduce case
processing time and enhance judicial efficiency, thereby aligning with the

National Justice Council's (CNJ) guidelines for modernizing the judiciary.

88



89

INTRODUGAO

O avanco acelerado das tecnologias de inteligéncia artificial (IA) tem
transformado profundamente os processos de trabalho em diversas areas do
conhecimento humano, promovendo maior eficiéncia, automagao e precisao. No setor
juridico, marcado pela intensa producéo de documentos textuais e informagdes nao
estruturadas, a aplicagdo de IA apresenta um potencial significativo para otimizar a
analise e o processamento de dados, reduzindo atrasos e aumentando a eficacia das

decisoes.

Entre as tecnologias de |A, destaca-se o processamento de linguagem natural
(PLN), definido por Guimaraes (2019) como "um campo interdisciplinar que se
concentra em permitir que computadores compreendam, interpretem e gerem
linguagem humana". Essa tecnologia permite que maquinas analisem e interpretem
textos de maneira semelhante ao raciocinio humano, alinhando-se ao conceito de
interacdo homem-maquina delineado por Alan Turing (1950). A mineragao de texto,
uma aplicacéo pratica do PLN, tem se mostrado uma ferramenta poderosa para extrair
padrdes, estruturar informagdes e gerar insights a partir de grandes volumes de dados

textuais.

A area |juridica enfrenta desafios significativos no processamento de
documentos como petigdes, contratos e decisdes judiciais. Nesse contexto, a
mineracao de texto aplicada ao direito facilita a identificacido de padrdes, a extragao
de informacdes e a classificagao de processos. Um exemplo pratico é o sistema Elis,
desenvolvido pelo Tribunal de Justica de Pernambuco (TJPE), que automatiza a
andlise de certiddes de divida ativa (CDAs) e peti¢cdes iniciais. Segundo o TJPE
(2025), o Elis reduz prazos de analise de 18 meses para apenas 15 dias, evidenciando

sua eficiéncia e impacto positivo na prestagao jurisdicional.

Além disso, o TJPE (2015) destaca diversas aplicagbes da IA no setor juridico,
como triagem de processos judiciais, previsdo de reincidéncia criminal, analise de

contratos e identificacdo de advocacia predatéria. Essas ferramentas ndo apenas



90

melhoram a produtividade e a celeridade, mas também liberam os operadores do

direito para se concentrarem em atividades estratégicas.

O processo judicial € o instrumento pelo qual um cidaddao (ou grupo de

pessoas) requer formalmente ao Poder Judiciario que julgue determinada causa.

Atualmente o processo judicial tramita de forma eletrénica pelo sistema
Processo Judicial Eletronico (PJE), ferramenta desenvolvida pelo Conselho Nacional
de Justica (CNJ), utilizado em 13 tribunais estaduais. No entanto, esse sistema ainda
apresenta limitagcdes importantes no que diz respeito a estruturacdo dos dados de
identificacdo do endereco dos imdveis, impossibilitado a automacao de atividade e

decisdes, especialmente em processos de usucapiao.

As informacdes relacionadas ao endereco sao inseridas no texto da peticao
inicial do processo de usucapido. Essa falta de organizagao dificulta o acesso rapido
e preciso a dados, condicdo essencial para a analise de dados e automatizacéo de

processos operacionais.

Este artigo explora o potencial da mineracdo de texto para analisar petigcdes
iniciais em processos judiciais de usucapidao que tramitam pelo PJE, com foco na

identificacao e estruturacao de informagdes sobre o endereg¢o do imdvel.

O objetivo € demonstrar como essa tecnologia pode contribuir para a analise
de dados, contribuindo para a tomada de decisdes estratégicas, agcdes que visem a
celeridade dos processos, como por exemplo mutirdes de regularizagdo fundiaria,
contribuindo para a melhora da qualidade do servigo jurisdicional, promovendo a
eficiéncia operacional e subsidiando os auxiliando magistrados com informag¢des mais

assertivas.

Vale salientar que ndo é a pretensdo desse artigo propor a utilizagdo de
tecnologias de |IA em substituigdo a decisdo do magistrado, mas avaliar o uso de

tecnologias de inteligéncia artificial como apoio ao processo jurisdicional.

Destacamos também a iniciativa em desenvolvimento pelo Supremo Tribunal

Federal (STF), que utiliza tecnologias de mineragdo de texto para otimizar o
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processamento de informagdes judiciais. Segundo o Conselho Nacional de Justica
(CNJ, 2024), o projeto envolve uma inteligéncia artificial capaz de receber dados de
processos judiciais e gerar resumos contendo informagdes das instancias percorridas

pelo processo.

A modernizagao do sistema judicial € uma prioridade do Conselho Nacional de
Justica (CNJ), que destaca a eficiéncia como um fator essencial para atender a

crescente demanda por Justica no Brasil.
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METODOLOGIA

FUNDAMENTAGAO TEORICA

A composi¢cdo de uma pega juridica consiste, tradicionalmente, na demanda
inicial e nos dispositivos juridicos anexos ao processo. Durante décadas, esses
documentos foram elaborados e organizados fisicamente, em papel. Com a
informatizacdo dos processos judiciais, essa dinamica foi transposta para o meio
digital, mantendo, no entanto, o mesmo modus operandi. A anexagao de documentos
passou a ser realizada virtualmente, transformando o processo eletrébnico em um

registro de dados predominantemente semiestruturados.

Apesar de facilitar a gestao logistica, esse modelo apresenta limitagdes
significativas, especialmente no que se refere a analise de dados processuais. A
auséncia de estruturacdo impede a extracao eficiente de informacgdes relevantes que

poderiam melhorar a celeridade processual e a eficacia das decisdes judiciais.

Nesse contexto, a mineragcado de dados se mostra uma ferramenta promissora.
Ao estruturar informagdes de processos judiciais, possibilita a identificacdo de
padroes e tendéncias, auxiliando na formulagao de politicas publicas e na tomada de
decisdes com maior grau de assertividade. Sua aplicagdo no Direito, especialmente
no campo da regularizacao fundiaria, é estratégica para otimizar operacdes e atender

as demandas crescentes por justica eficiente e acessivel.

Em destaque sdo apresentadas as tecnologias empregadas neste trabalho,
bem como o conceito de usucapiao para melhor entendimento da discussao envolta

no artigo.

MINERAGAO DE TEXTO E PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

A mineracdo de texto pode ser definida como o processo ou pratica de
examinar grandes colegdes de recursos escritos para gerar novas informacoes.
Segundo a definicao apresentada pelo Oxford Dictionary, trata-se de “o processo ou

pratica de examinar grandes colegdes de recursos escritos para gerar novas
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informagdes”. Essa técnica visa identificar informacdes relevantes contidas em textos,

analisando padrdes linguisticos e transformando-os em dados estruturados.

De acordo com Fernandes (2019), o Processamento de Linguagem Natural
(PLN; em inglés, Natural Language Processing) € uma area de estudo da Ciéncia da
Computagdo que investiga as capacidades e limitagbes das maquinas em
compreender a linguagem humana. O PLN combina conhecimentos das areas de
Computagéao e Linguistica, com o propésito de, por meio do estudo do funcionamento
do cérebro humano, aproximar os computadores da linguagem natural dos seres

humanos.

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) utiliza, segundo Caelen e Blete
(2024), uma classe de algoritmos conhecida como aprendizado profundo (deep
learning, em inglés). Esses algoritmos, inspirados na estrutura do cérebro humano,

sdo chamados de redes neurais artificiais.

O PLN é um componente essencial na mineragao de texto, realizando analises
linguisticas que permitem as maquinas "lerem" textos de forma eficiente. Essa area
utiliza metodologias diversas para lidar com as ambiguidades inerentes a linguagem
humana, como sumarizacdo automatica, marcacdo de classes gramaticais,
desambiguacdo, extracao de entidades e de relagdes, além da compreenséo e

reconhecimento de linguagem natural (expert.ai, 2024).

O desafio da programacéao de linguagem natural € a ambiguidade dos termos
linguisticos e a diversificagao termos utilizados para expressar o mesmo significado.

N&o obstante a utilizacdo de expressdes em latim, tdo comum no jargdo juridico.

GPT-4

Entre as ferramentas modernas que aplicam conceitos avangados de PLN esta
o0 GPT-4, desenvolvido pela OpenAl. Segundo Stefanovskyi (2024), o GPT é um Large
Language Model (LLM) projetado para entender e gerar textos semelhantes a
linguagem humana com base em entradas fornecidas. Demonstra grande utilidade no

processo de mineragao de texto.
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Segundo Caelen (2024):

O GPT-4 foi baseado em um tipo especifico de
algoritmo de aprendizado profundo chamado
transformadores. Os transformadores sé&o
como maquinas de leitura. Eles prestam
atencao em diferentes partes da frase ou bloco
de texto para entender seu contexto e produzir
uma resposta coerente. Também conseguem
entender a ordem das palavras em uma frase
e seu contexto. (CAELEN, 2024)

Apoiar a extracdo de entidades e relacbes: Sua capacidade de compreensao
contextual permite identificar entidades especificas e suas conexdes em textos

extensos e ndo estruturados.

Fornecer respostas contextualizadas: O modelo consegue responder a
consultas especificas, adaptando as respostas ao contexto fornecido pelo usuario,

tornando-o uma ferramenta versatil na analise de dados textuais.
O processo de utilizagdo do modelo LLM é apresentado pela Figura 1.

Figura 1 - Diagrama de processo.

Conclusao

Fonte: O autor (2025).
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De acordo com Caelen e Blete (2024 ), os modelos da familia GPT recebem um
prompt como entrada e, como resposta, geram um texto, em um processo conhecido

como conclusdo de texto.

Dessa forma, GPT-4 apresenta-se como uma poderosa ferramenta de
instrumentalizagdo na mineragao de texto, alinhando-se as praticas de PLN para

otimizar a analise e interpretagao de informagdes em grande escala.

Direito a Moradia e o Processo de Usucapiao

O direito a moradia digna ganhou relevancia mundial apés a Segunda Guerra
Mundial, sendo enfatizado na Declaragédo Universal dos Direitos Humanos, no artigo
25, paragrafo 1°, que reconhece o direito de todos a um padrao de vida adequado. No
Brasil, essa garantia foi incorporada a Constituicao Federal de 1988, como um direito
fundamental no artigo 6° e reforgado nos termos do artigo 5° que assegura a

dignidade humana como um dos pilares constitutivos.

Nesse contexto, a regularizacdo fundiaria surge como um importante
instrumento para concretizar o direito a moradia, especialmente diante da expressiva
informalidade habitacional no Brasil, que compromete a dignidade das pessoas.
Como enfatizam Freiria e Dosso (2021), “morar irregularmente € o mesmo que

navegar em permanente insegurancga’, citando o jurista José Renato Nalini.
Destaca Bazilio (2022):

A usucapidao é uma forma de aquisicdo da
propriedade imovel, sendo que pode ser requerida
em caso em que O possuidor seja residente do
imoével, em regra, fazendo uso constante por mais de
10 anos (o prazo pode variar conforme o tipo de
usucapiao), sem qualquer reclamacao do proprietario
original. Portanto, o possuidor que requerer os

direitos de posse da propriedade ndo pode té-los
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obtido de forma violenta, clandestina ou ilegal.
(BAZILIO, 2022)

A usucapiao, por sua vez, desempenha um papel central na regularizagao
fundiaria. Segundo Costa (1999), tratasse de um modo autbnomo de aquisigdo de
propriedade, aplicavel tanto a bens méveis quanto iméveis, desde que se cumpram
os requisitos legais relacionados a posse qualificada pelo periodo estipulado em lei.
A origem etimoldgica do termo deriva do latim usus (posse) e capio, capere (tomar,

adquirir), ou seja, adquirir pela posse prolongada.

Conforme Freiria e Dosso (2021), a usucapidao apresenta-se como uma
ferramenta juridica para transformar situagcdes de ocupacao informal em regularidade,
permitindo que individuos e familias conquistem a titularidade do imével que ocupam,

promovendo, assim a dignidade e a seguranga juridica.

O crescimento desordenado das cidades tem provocado o fendmeno da
ocupacao de areas sem a devida formalizacao legal, criando um cenario em que o
poder publico ndo consegue atender as necessidades minimas exigidas pela
sociedade moderna. O acesso ao saneamento basico e a energia elétrica séo

condi¢gdes fundamentais para garantir uma vida digna.

A formalizacdo da posse da moradia € o primeiro passo para dar visibilidade

ao contingente populacional que vive na obscuridade da informalidade.
Segundo Lobo (2024):

Também ha de se destacar as politicas
habitacionais inadequadas e a especulacao
imobiliaria. Quando areas nas quais comunidades
se assentam de forma irregular tornam-se mais
valorizadas, passam a figurar como objeto de
desejo dos especuladores imobiliarios, o que faz
com que a pressao pela expulsdo dos assentados
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aumente drasticamente e se efetive, na maior parte
das vezes. (LOBO, 2024)

ESTUDO DE CASO: APLICAGAO DA MINERAGAO DE TEXTO EM PROCESSOS
DE USUCAPIAO

Segundo Ueno e Soares (2024), na jornada da inteligéncia artificial (IA), a
analise de provas de conceito (Proofs of Concept, POCs), os testes de ferramentas e
a adocao de projetos piloto podem ser estratégias eficazes antes de escalar um

projeto de grande magnitude.

Para demonstrar a aplicagdo da mineracdo de texto no contexto de
identificacdo de enderegcos em processos de usucapido, desenvolvemos uma
aplicacao que analisou 10 processos de usucapido selecionados de forma aleatodria

arquivados na base de dados do TJPE.

Com destaque para os desafios da mineragédo de texto, Alura (2024) enfatiza

que:

. um ponto importante € a ambiguidade como
caracteristica comum na linguagem natural. Por isso,
temos uma etapa de desambiguacdo, na qual o
objetivo é tentar resolver as ambiguidades e
determinar o significado mais apropriado com base
no contexto. Assim, podemos realizar a extragao de
informacdes especificas, como nomes de pessoas,
datas, localizagbes, eventos importantes etc.
(ALURA, 2024)

A interagdo com o modelo foi realizada por meio da linguagem de programacgao
Python, utilizando o ambiente de desenvolvimento web Google Colab para execugao

do cdédigo, a biblioteca OpenAl e o modelo GPT-40-mini. O objetivo foi extrair, de
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maneira estruturada, os dados relacionados aos imdveis, incluindo logradouro,

numero, cidade, estado e CEP.

Segundo Caelen (2024), a OpenAl disponibiliza o GPT-4 e o ChatGPT como
servigos. Isso implica que os usuarios ndo tém acesso direto ao codigo-fonte dos
modelos, nem podem executa-los em seus proprios servidores. Desta forma é
necessario a utilizacdo de (API) para a iteragdo com o modelo GPT, exigindo do

usuario uma chave de acesso.

O processo de extracao dos dados do endereco do imovel foi conduzido por
meio do seguinte prompt: “Atue como analista judiciario e analise o texto a seguir e
identifique a localizagdo do imével a ser usucapido de forma estruturada separando

os dados em: logradouro ou loteamento, niumero, bairro, cidade, CEP e estado.”

Mediante a definicdo do prompt foi anexado o texto da peticdo inicial do

processo de usucapido e submetido a analise do modelo GTP.
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RESULTADOS

Apo6s a execugao da mineracao de texto sobre as 10 peticdes iniciais, os
resultados foram categorizados em trés grupos: (1) Identificagdo Correta; (2)
Informacao Inexistente e (3) Dados incorretos. Sendo assim a classificagao correta se
refere as informagdes constantes na peticdo inicial com os dados do imoével
usucapiendo e a mesma selecionada pela IA. Para a classificagdo de informacéao
inexistente se aplica a definigdo que a IA ndo conseguiu definir o enderego do imovel.
Contudo, a classificacdo de dados incorretos compreende total divergéncia entre os

dados de endereco constantes na peticao e os dados definidos pela IA para o imovel.

Esse detalhamento permitiu avaliar com precisdo a eficiéncia do modelo e

identificar limitagbes especificas, conforme Figura 2.

Figura 2 - Resultado da Extracdo dos Enderecos

Taxa de Acerto

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Correto M Informagdo Inexistente Incorreto

Fonte: O autor (2025).

Enderecos identificados de forma correta: Em 8 dos 10 processos, os dados
de logradouro, numero, cidade, estado e CEP foram extraidos de forma como definido

na peticao inicial.
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Enderecos incorretos: Em 2 casos, os enderecos estavam descritos nas peti¢oes,
porém o modelo ndo conseguiu interpreta-los de forma estruturada, identificando

outro enderego constante na peticao como sendo o do imével usucapiendo.

Informagao Inexistente: Nado houve ocorréncia de casos em que a aplicagdo nao

encontrou dados referentes a endereco de imével.
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CONCLUSAO

Os resultados demonstram a eficiéncia do modelo na extracao de informacdes
estruturadas a partir de textos juridicos nao estruturados. Ao analisar os dois casos
em que a aplicagdo nao conseguiu definir de forma correta o enderegco do imodvel
objeto da acgéao verificou-se que se tratava de iméveis localizados na zona rural em
que a definicdo da localizagdo do imével estava baseada em coordenadas

geograficas e pontos de referéncia.

Este estudo serviu como prova de conceito para a utilizagdo da tecnologia de
mineracdo de texto, comprovando que o emprego da tecnologia impacta
significativamente o processo de tomada de decisdo auxiliando os operadores do

Direito na busca por eficiéncia.

Apesar do aparente sucesso em 80% dos casos as limitagdes identificadas em
20% dos exemplos destacam a importancia de fornecer textos bem formatados e

claros, além de possiveis ajustes no prompt para melhorar o desempenho do modelo.

Esse estudo de caso evidencia o potencial da mineracdo de texto como
ferramenta para agilizar e otimizar a analise documental especialmente em processos
de usucapidao onde a definicdo clara do objeto de pesquisa, no caso os dados o
endereco do imoével usucapiendo, facilita a analise computacional, oferecendo
solugdes praticas para a organizagao e padronizagédo de dados que servirdo de base

para iniciativas de agdes visando promover justiga social.

As limitacbes identificadas no estudo abrem caminhos para pesquisas futuras
incluindo o desenvolvimento de algoritmos mais robustos e a criacdo de padrbes
textuais nos sistemas de tramitagdo eletrénica. A integracéo dessas solu¢gdes com
sistemas o Processo Judicial Eletronico (PJE) tem o potencial de revolucionar a

administragao da Justi¢a no Brasil.

Desta forma, evidenciamos que a adogao de tecnologia de inteligéncia artificial
nao deve ser encarada como uma inovacao futuristica, mas como uma ferramenta

real de apoio ao poder judiciario que possibilita transformar a base de conhecimento
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em um ativo estratégico capaz de apoiar tomadas de decisbes e promover um

judiciario operacionalmente mais eficiente.

PROPOSTA DE TRABALHO FUTURO

Este trabalho propbe o desenvolvimento de um algoritmo para a extragéo
automatica de enderecos contidos em processos de usucapidao. Como extensao
dessa iniciativa, sera criada uma base de dados estruturada que integrara os
metadados dos processos, os dados de enderego e as respectivas coordenadas
geograficas. O objetivo principal é possibilitar o mapeamento preciso dos iméveis
localizados em areas de interesse social ou em situagao de risco, contribuindo para a
formulacéao de politicas publicas voltadas a regularizacao fundiaria e ao planejamento

urbano.

Como beneficio colateral, este trabalho também colabora para a
desjudicializagdo dos processos de regularizagédo fundiaria em imdveis situados em
zonas de interesse social (ZEIS), especialmente quando a regularizagdo segue uma
tramitagcao extrajudicial, evitando com isso a judicializagcdo desnecessaria de um
processo de usucapido. Além disso, contribui para a agilizagdo dos processos de
usucapiao ja judicializados, tornando sua tramitagao mais célere e auxiliando de forma
significativa no alcance das metas de qualidade propostas pelo Conselho Nacional de
Justica (CNJ).
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