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Resumo—A crescente aplicacio de Grandes Modelos de Lin-
guagem (LLMs) no dominio juridico tem levantado questoes
fundamentais sobre suas reais capacidades de raciocinio. Embora
esses modelos consigam gerar respostas juridicamente plausiveis,
ainda nio esta claro se de fato realizam raciocinio juridico ou
apenas reproduzem padrdes memorizados a partir dos dados
de treinamento. Neste artigo, propomos uma metodologia para
avaliar as habilidades de raciocinio juridico dos LLMs com base
na tradicional estrutura IRAC (Issue, Rule, Application, Conclu-
sion), amplamente utilizada no ensino e na pratica profissional do
Direito. Nossa abordagem decompée a resolucio de problemas
juridicos em intervencdes instrucionais guiadas, aplicadas a
questdes de miltipla escolha de quatro edicoes do Exame da
Ordem dos Advogados do Brasil (OAB). Avaliamos sete LLMs
— ChatGPT 4.1, Claude 3.5 Haiku, Gemini 1.5 e 2.0, Sabia 3.1,
Sabiazinho 3 e DeepSeek-R1 14B — e analisamos seu desempenho
em diferentes areas juridicas. Os resultados mostram que a
maioria dos modelos supera a nota minima de aprovacao (50%),
com acuricia variando entre 45% e 90% nas quatro provas
analisadas. A insercfo explicita das regras juridicas (componente
R) foi o fator isolado de maior impacto, elevando em alguns casos
a taxa de acerto em até 20 pontos percentuais — especialmente
entre modelos menores. Além disso, os modelos apresentam
desafios especificos por area, como a identificacio de normas
aplicaveis em Direito Eleitoral ou a delimitacio de controvérsias
juridicas centrais em Direito Civil. Ao tratar cada componente
do IRAC como um proxy para rastreamento de conhecimento,
nosso método permite uma avaliacio mais refinada do raciocinio
juridico e sugere novos caminhos para modelar a dindmica de
aprendizagem dos LLMs em dominios estruturados e de alta
complexidade, como o Direito.

Palavras-chave—Large language models, Raciocinio juridico, Di-
reito e tecnologia

I. INTRODUCAO

A aplicacdo crescente da Inteligéncia Artificial (IA) no do-
minio juridico tem sido uma tendéncia marcante, abrangendo
desde a automacao da revisao de documentos até a previsdo de
resultados de processos e o auxilio a pesquisa juridica [1], [2].
A intersecdo entre raciocinio juridico e Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN), especialmente com o uso de Grandes
Modelos de Linguagem (LLMs), apresenta oportunidades para
ampliar as capacidades humanas no campo juridico. Como
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a pratica juridica é fortemente baseada em texto e depende
de uma linguagem especializada — incluindo termos técnicos
e exigindo precisdo extrema na expressdo linguistica — o
Direito ja ¢ um dos dominios em que mais se encontram casos
de uso de modelos de linguagem [3].

Apesar do enorme potencial dos LLMs no campo juridico,
uma pergunta fundamental persiste: até que ponto esses mo-
delos sdo realmente capazes de raciocinar como advogados?
Como o Direito é um dominio sensivel e de alto risco,
explicitar a confiabilidade e explicar o processo interno dos
modelos torna-se ainda mais critico [4]. A prética eficaz do
Direito requer habilidades como identificar questdes juridicas,
lembrar e aplicar regras relevantes, interpretar textos, formular
conclusdes e compreender aspectos retéricos [5], e, embora
consigam produzir respostas juridicamente plausiveis, ainda
ndo estd claro se os modelos de linguagem de fato compre-
endem e aplicam o raciocinio juridico, ou se apenas imitam
padrdes superficiais presentes nos textos legais ou repetem
informagdes memorizadas. De fato, ¢ uma tendéncia crescente
na literatura entender o desempenho de modelos além de
métricas agregadas (como acurdcia) e aplicar metodologias que
quantificam o quanto LLMs memorizam padrdes observados
nos dados de treinamento [6] e o quanto realmente “racioci-
nam” [7], [8], o que pode ser entendido como a capacidade
de generalizar para problemas novos ou mesmo sutilmente
diferentes [9].

Nesta linha, este trabalho propde uma metodologia estruturada
de avaliacdo da capacidade de raciocinio juridico de LLMs
que segue essa tendéncia de entender o desempenho dos
modelos além da taxa de acerto agregada [10]. Para avaliar
sistematicamente as capacidades dos LLMs em raciocinio
juridico, fatoramos o conhecimento juridico em seus compo-
nentes fundamentais, utilizando uma decomposicao tradicional
na prética do Direito que fatora os componentes de uma
decisdo juridica nos componentes (Issue, Rule, Application,
Conclusion) [11]-[13]. Essa metodologia, conhecida como
IRAC, é uma estrutura comum e abrangente utilizada por
profissionais do Direito para resolver problemas e realizar



andlises juridicas. Ela preconiza que, para tomar uma decisio
juridica, o estudante ou advogado deve, sequencialmente, (1)
identificar as questdes juridicas, (2) enunciar as regras legais
aplicdveis, (3) aplicar os fatos as regras e (4) finalmente,
chegar a uma Conclus@o.

Nossa abordagem fornece incrementalmente pistas de racioci-
nio juridico — com base na estrutura IRAC — aos modelos
que resolvem questdes da primeira fase do Exame da Ordem
dos Advogados do Brasil (OAB). Por exemplo, um modelo
pode falhar ao resolver uma determinada questdo sobre Di-
reito do Trabalho, mas, ao ser instruido sobre quais regras
deve aplicar (leis, dispositivos constitucionais, resolucdes do
STF), ele pode passar a ser capaz de identificar a resposta
correta, o que indica que para este exemplo o modelo tem a
capacidade de desempenhar o raciocinio juridico (etapa ’A’
da metodologia IRAC), mas falhou ao recuperar a informacao
necessdria para aplicar as leis. A estratégia proposta pode
ser interpretada como uma estratégia conhecida na pedagogia
como rastreamento do conhecimento, [14], que busca modelar
como aprendizes adquirem e aplicam habilidades especificas
ao longo do tempo. Nossa configuragdo trata cada componente
do IRAC (Problema, Regra, Aplicacdo, Conclusdo) como uma
intervengdo instrucional, permitindo observar como os LLMs
respondem a diferentes formas de orientagdo no raciocinio.
Assim, estimamos a presengca ou auséncia de capacidades
de raciocinio subjacentes a partir do desempenho diferencial
em contextos guiados. Essa perspectiva ndo apenas permite
uma andlise mais granular do comportamento dos LLMs,
como também abre caminhos para modelar a dindmica de
aprendizagem de agentes artificiais em dominios estruturados,
como o Direito.

Os experimentos com sete LLMs (ChatGPT 4.1, Claude 3.5
Haiku, Gemini 1.5 e Gemini 2.0, Sabia 3.1, Sabiazinho 3 € a
versdo de codigo aberto do DeepSeek-R1 de 14B parametros)
contra quatro exames da OAB (exames 38 e 39, de 2023, e
exames 40 e 41, de 2024) revelaram trés padrGes principais
de desempenho entre os modelos testados:

o Todos os modelos avaliados teriam sido aprovados na
primeira etapa do exame, cuja nota de corte € 50%;

o O fornecimento explicito das regras juridicas (compo-
nente R) foi, consistentemente, a informac¢do que mais
contribuiu para a melhora do desempenho dos modelos;

o A natureza da dificuldade que os modelos tém em resol-
ver corretamente a questdo juridica depende, em alguma
medida, da 4rea do Direito. Por exemplo, no Direito
Eleitoral, a principal fonte de confusdo dos modelos é
determinar as regras a serem aplicadas, enquanto, nas
questdes de Direito Civil, a maior dificuldade dos mode-
los reside em identificar a controvérsia central discutida
no enunciado.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na secdo
Trabalhos Relacionados, discutimos estudos anteriores que
exploram o uso de modelos de linguagem no dominio juridico,
com énfase nas metodologias de avaliacdo de raciocinio. Em
seguida, na se¢@o Conjunto de Dados, detalhamos a selecdo e

estruturacdo das questdes dos exames da OAB utilizadas nos
experimentos. A secdo Metodologia apresenta nossa aborda-
gem baseada na estrutura IRAC, descrevendo o desenho ex-
perimental e as intervengdes aplicadas aos modelos. Na secao
Resultados Experimentais, discutimos os achados empiricos
obtidos com seis LLMs diferentes, destacando padrdes de
desempenho e dificuldades especificas por drea do Direito.
Por fim, na secdo Conclusdes, sintetizamos as principais
contribuicdes do trabalho e apontamos dire¢des promissoras
para pesquisas futuras sobre a avaliacdo de raciocinio juridico
em modelos de linguagem.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A intersecdo entre o Direito e a Inteligéncia Artificial tem
atraido atencdo crescente a medida que profissionais juridicos
e especialistas em tecnologia exploram como os grandes
modelos de linguagem (LLMs) podem ampliar ou até mesmo
replicar aspectos do raciocinio juridico. Neste sentido, pesqui-
sadores tém examinado as implicagdes praticas do raciocinio
juridico assistido por IA. Schwarcz et al. [1] analisam o
potencial de modelos de raciocinio e métodos RAG para
transformar a pratica juridica, enquanto Waisberg e Hudek [2]
descrevem como a IA ja estd ampliando a expertise juridica e
transformando carreiras no setor.

Uma das principais linhas de pesquisa tem sido a criacdo de
benchmarks que testem as capacidades de raciocinio juridico
dos LLMs. Isso inclui avaliagdes de multipla escolha, como
o exame da ordem [15], [16], conjuntos de tarefas como
o LegalBench [17], e bases de dados voltadas para tarefas
juridicas estruturadas [18], [19]. Esses benchmarks visam
medir se os LLMs conseguem seguir a 16gica juridica, aplicar
regras legais e lidar com argumentagdo em contextos realistas.
Tais trabalhos t€m ajudado a esclarecer as forcas e limitacdes
dos LLMs em diferentes jurisdi¢des e dreas do Direito.

A metodologia que usamos no trabalho - IRAC - pode ser
usada para estruturar bases de dados e prompts que melhoram
o raciocinio juridico dos modelos de linguagem. Kang et
al. [20], por exemplo, introduzem um conjunto de dados
semiestruturado baseado na metodologia IRAC — Issue, Rule,
Application e Conclusion — e demonstram que alinhar os
dados de treinamento & 16gica juridica melhora o desempenho
dos modelos. De forma semelhante, Lu e Kao [21] avaliam
diversas estratégias estruturadas de prompting (IRAC e va-
riantes como IRAAC, MIRAC, TREACC) e demonstraram
que prompts orientados por raciocinio juridico ajudam os
LLMs a dissecar e avaliar argumentos juridicos com maior
precisdo, mesmo em cendrios zero-shot. Finalmente, Reji
et al. [22] combinam gera¢do aumentada por recuperacio
(retrieval-augmented generation, RAG) com chain-of-thought
(CoT) e few-shot learning para melhorar o desempenho em
tarefas de inferéncia juridica e também destacam os beneficios
do uso de conhecimento externo e inferéncia estruturada. Em
linhas gerais, nosso trabalho se conecta co LegalQA [23],
dado que as questdes do exame da OAB consistem em um
conjunto de perguntas e respostas voltadas para o dominio
juridico, e projetadas para avaliar o entendimento de questdes



legais formuladas em linguagem natural e fornecer respostas
baseadas em leis, jurisprudéncia e doutrina.

Enquanto os trabalhos anteriores buscam principalmente apri-
morar o desempenho dos modelos, nosso foco estd em compre-
ender como esse desempenho se constréi a partir dos compo-
nentes do raciocinio juridico. Do ponto de vista metodoldgico,
o trabalho se aproxima de trabalhos recentes que visam fatorar
as habilidades de LLMs em exames padronizados de Matem4-
tica e que descobriram que diferentes modelos tém habilidades
matematicas e de interpretacdo de texto independentes [24],
[25].

O trabalho também se conecta a uma pritica pedagdgica
conhecida como rastreamento de conhecimento — knowledge
tracing [14]. Knowledge tracing é uma técnica usada para
modelar e estimar o estado de conhecimento de um aprendiz
ao longo do tempo, com base em seu desempenho em tarefas
ou questdes sucessivas. Embora seja tradicionalmente usada
no campo da educacdo, sua légica de decompor habilidades
pode ser transferida para o diagndstico de raciocinio juridico
em LLMs. Ao propormos uma abordagem para estimar a
presenca ou auséncia de componentes especificos do raciocinio
juridico (Issue, Rule, Application, Conclusion) em LLMs, de
forma andloga a maneira como o knowledge tracing rastreia
a aquisicdo de habilidades em aprendizes humanos. Ao es-
truturar o raciocinio juridico como uma sequéncia de etapas
e observar o desempenho dos modelos frente a diferentes
niveis de orientag¢do, o estudo simula um processo em que as
dicas incrementais podem ser entendidas como intervencdes
instrucionais [26] que revelam o “estado de conhecimento”
latente dos LLMs — um conceito central em knowledge
tracing.

Nosso trabalho contribui para a discussdo em curso sobre uso
de IAs no Direito por meio de uma abordagem diagnéstica:
utilizamos uma estrutura cldssica de decomposicdo de proble-
mas juridicos (IRAC) para decompor os blocos fundamentais
do raciocinio juridico e analisamos o qudo bem os LLMs
conseguem replicar cada componente, em uma avaliagdo ex-
perimental que considera exames recentes da OAB. Até onde
sabemos, nenhum trabalho anterior empregou a decomposi¢io
IRAC para diagnosticar quais partes do raciocinio juridico os
modelos dominam e tratou os prompts como uma forma de
interveng@o instrucional incremental. Assim, nossa proposta
complementa os avangos recentes na criacdo de benchmarks e
no uso de prompts estruturados, oferecendo uma perspectiva
mais granular sobre o desempenho de modelos no contexto
juridico.

III. CONJUNTO DE DADOS

Uma maneira robusta de avaliar a competéncia de LLMs em
Direito é submeté-los a exames de certificagdo profissional.
Tais exames exigem ndo apenas memoriza¢do de normas, mas
a aplicacao criteriosa de regras juridicas a cendrios factuais. No
entanto, sabe-se que LLMs podem memorizar trechos de seus
dados de treinamento, o que levanta dividas sobre se seu de-
sempenho em tarefas juridicas decorre de verdadeiro raciocinio
ou mera reproducdo. O Exame da Ordem dos Advogados do

Brasil (OAB) é uma avaliagdo padronizada nacional, exigida
para que bacharéis em Direito obtenham licenga para exercer a
advocacia no Brasil. Realizado duas vezes por ano, o exame ¢
composto por duas fases. A primeira consiste em 80 questdes
objetivas de miiltipla escolha (A a D), abrangendo uma ampla
gama de disciplinas juridicas, como Direito Constitucional,
Penal, Administrativo, Civil, do Trabalho e Etica. A segunda
fase € discursiva, exigindo a elabora¢do de uma peca pratico-
profissional e a resolu¢do de questdes priticas em uma drea
juridica escolhida pelo candidato.

Neste trabalho, restringimo-nos a fase objetiva do exame, por
permitir uma avaliagdo mais sistemadtica e escaldvel das capaci-
dades de raciocinio juridico em LLLMs — em consondncia com
benchmarks recentes aplicados a modelos de linguagem. Além
disso, a natureza fechada das questdes facilita a comparacio
entre humanos e modelos.

Nos experimentos, utilizamos quatro versdes do exame: OAB
38 e OAB 39 (2023) e OAB 40 e OAB 41 (2024). Em-
bora o conteddo dos exames esteja disponivel em https:
/lexamedeordem.oab.org.br/, utilizamos o conteddo dos exa-
mes obtido a partir de https://estrategiaconcursos.com.br/ 1234,
porque eles contém o gabarito comentado de cada questdo,
que usaremos para construir a sequéncia IRAC, conforme serd
detalhado na préxima secdo. A titulo de ilustracdo, esta é a
questdo 26 da prova OAB 39, sobre Direito Tributdrio, e cuja
resposta correta ¢ a alternativa (c), vide Figura 1.

A Figura 2 exibe o nimero de questdes para cada uma de 19
areas do Direito, agregadas para os quatro exames da Ordem
que consideramos nesta pesquisa. Esta informacgdo foi obtida
diretamente da classificag@o oficial dos exames.

IV. A METODOLOGIA IRAC

Nossa metodologia para explicitar o conhecimento que LLMs
tém sobre Direito envolve gerar cinco versdes de cada prova.
Além do enunciado e alternativas presentes no conteido oficial
do exame, elaboramos outras 4 versdoes com ‘“dicas” — mais
formalmente, no linguajar da pedagogia — uma intervencio
instrucional. A interven¢do foi gerada a partir do gabarito
comentado descrito na Secdo anterior. Cada intervencdo é uma
composicido de componentes que seguem a metodologia IRAC
— Issue, Rule, Application, Conclusion — uma estrutura
consagrada para organizar andlises juridicas, especialmente em
contextos pedagdgicos como provas de Direito e na redacio
de pecas juridicas [11]-[13]. Ela propde que, ao resolver um
problema juridico, estudantes e profissionais devem identificar
e articular os seguintes quatro componentes:

o Issue (Questdo Juridica): Identificar a questdo legal sus-
citada pelos fatos. Isso envolve a formula¢do do problema
juridico especifico que precisa ser resolvido, frequente-
mente apresentado como uma pergunta (por exemplo: "O
réu cometeu agressdo ao empurrar o autor?").

! https://gratis.estrategiaconcursos.com.br/sucesso-ebook-oab-exame-38-prova-comentada/
2https:// gratis.estrategiaconcursos.com.br/wp-content/uploads/2023/12/
OAB-39-Prova-Comentada.pdf
3https://gratis.estrategiaconcursos.com.br/sucesso-oab-exame-1v-prova-comentada/
*https://gratis.estrategiaconcursos.com.br/sucesso-e-book-oab-exame-41-prova-comentada/



Exemplo de Questdo do Exame da OAB

Jodo e José receberam um imével residencial situado no
Municipio Alfa por heranca de seus pais. Em janeiro de,
2017, com autorizacdo de José (menor de idade), seu irmao
e tutor Jodo (maior de idade), assina como tunico locador
um contrato de aluguel do referido imével com Joaquim,
com prazo determinado de 3 (trés) anos, constando cldusula
expressa de que o locatdrio serd o unico responsiavel pelo
pagamento de todos os impostos e taxas do imével locado,
exonerando o locador de tal obrigagdo. Em dezembro de
2021, Jodo e José sdo surpreendidos com uma acdo de
execugdo fiscal movida em face de ambos pelo Municipio
Alfa para cobranga do IPTU do imével locado referente a
todo o exercicio fiscal de 2018.

Diante desse cendrio e a luz do Cédigo Tributdrio Nacional,
a acdo de execucdo fiscal

a) somente poderia ter sido ajuizada em face de Joaquim,
unico devedor do IPTU, conforme cldusula expressa
contratual.

b) somente poderia ter sido ajuizada em face de Jodo,
unico que figurou no contrato como locador e dotado de
capacidade tributdria e processual.

c¢) foi corretamente ajuizada, uma vez que Joao e José
respondem pelo tributo devido, ainda que este tltimo
seja menor de idade.

d) ndo podia ter sido ajuizada por ja estar o crédito tributdrio
prescrito.

Figura 1. Exemplo de Questdo do Exame da OAB (Prova 39 - Questdo 26)

o Rule (Regra): Apresentar os principios juridicos ou
normas relevantes que regem a questdo. Isso inclui os
elementos legais aplicdveis, suas defini¢des, bem como
excegOes e limitacdes.

« Application (Aplicacio): Analisar como a regra se aplica
aos fatos especificos do caso. Essa etapa exige uma
articulag¢@o cuidadosa entre norma e fato, frequentemente
utilizando conectores argumentativos como “porque” para
justificar o raciocinio. Por ser a parte mais analitica do
processo, ¢ também onde se manifesta com maior clareza
a habilidade de raciocinio juridico.

¢ Conclusion (Conclusao): Fornecer uma resposta clara e
concisa a questdo juridica, com base na aplicagcdo da regra
aos fatos. Essa etapa resume o resultado da andlise, sem
introduzir novos argumentos ou informagdes.

O IRAC ¢ amplamente utilizado como ferramenta didética e
avaliativa, justamente por permitir a decomposicao do raci-
ocinio juridico em etapas observdveis e treindveis — uma
caracteristica que o torna particularmente ttil também para
fins computacionais, como neste trabalho.

Para construir nosso conjunto de dados, utilizamos os gaba-
ritos comentados fornecidos pelo Estratégia Concursos, uma
plataforma educacional brasileira especializada na preparacao
para concursos publicos. Esses gabaritos comentados incluem
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Figura 2. Niamero de questdes por drea do Direito nas quatro provas do Exame da OAB
consideradas no trabalho.

ndo apenas as alternativas corretas de cada questdo, mas
também justificativas juridicas detalhadas, oferecendo um guia
sobre o raciocinio esperado pelos examinadores. Utilizamos os
conjuntos de respostas oficiais e os comentdrios das edicdes
38 a 41 do exame da OAB (2023/2024), o que nos permitiu
construir um conjunto de dados confidvel e interpretdvel para
avaliar o desempenho de modelos no dominio juridico.

A Figura 3 mostra o prompt que converte o texto do gabarito
comentado de uma questdo nos componentes I, R, A e C.

O prompt também fornece instrucdes adicionais e detalha
que a fatoracdo IRAC deve ser fornecida em formato JSON
(Figura 4).

Este prompt foi submetido ao ChatGPT 4.1. Para a questdo
26 da Prova OAB 38 ilustrada na Secdo II, a decomposicio
IRAC ¢ exibida na Figura 5.

De posse da decomposicio IRAC para cada questio dos
exames, conseguimos construir um experimento em que oS
modelos de linguagem sdo incrementalmente expostos a cada
nivel de intervencdo instrucional.

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta secdo, detalhamos o projeto experimental e discutimos
os resultados obtidos. Avaliamos os seguintes modelos de
linguagem:
¢ GPT-4.1 (OpenAl): Um modelo de linguagem de ultima
geracdo, amplamente reconhecido por suas fortes capaci-



Prompt que gera o raciocinio IRAC (Parte 1)

O framework IRAC € uma técnica consagrada no campo
juridico, amplamente utilizada para estruturar andlises de
casos de maneira légica, clara e coerente. A sigla IRAC
representa:

- I — Issue (Questdo): identifica a questdo juridica central a
ser resolvida.

- R — Rule (Regra): indicacdo da norma legal ou principio
aplicavel.

- A — Application (Aplicagdo): andlise de como a regra se
aplica aos fatos do caso.

- C — Conclusion (Conclusao): resposta definitiva com base
na aplica¢do da norma.

Este modelo é frequentemente empregado em peti¢des, pa-
receres juridicos e respostas discursivas em exames, como a
OAB, para organizar o raciocinio juridico.

Tarefa:

A partir do enunciado da questdo e do gabarito comentado
da OAB que serdo fornecidos, sua tarefa é analisar o
conteido com base no framework IRAC e extrair com
precisdo cada um dos quatro elementos:

- **Jssue**: identifique a controvérsia juridica principal.
- **Rule**: aponte a norma legal aplicdvel, citando
expressamente o artigo, inciso ou pardgrafo relevante.
Sempre que possivel, contextualize a norma com base no
comentdrio apresentado no gabarito. - **Application**:
demonstre como a norma se aplica aos fatos narrados,
usando os argumentos presentes no gabarito comentado. -
**Conclusion**: forneca a conclusao juridica fundamentada,
conforme delineada no gabarito.

Figura 3. Prompt que gera o raciocinio IRAC a partir de um gabarito comentado (Parte

dades de raciocinio geral e compreensdo juridica, sendo
amplamente utilizado tanto em contextos de pesquisa
quanto profissionais.

Gemini 1.5 Flash (Google): Uma versao leve e eficiente
da familia Gemini, da Google, otimizada para respostas
rdpidas. Apesar da menor laténcia, apresenta desempenho
competitivo em tarefas de compreensdo linguistica e
benchmarks juridicos.

Gemini 2.0 Flash (Google): Uma iteragdo atualizada
que oferece melhorias em raciocinio, compreensao mul-
tilingue e eficiéncia, buscando equilibrar velocidade com
maior preciso.

DeepSeek-14B: Um modelo de linguagem de cédigo
aberto com 14 bilhdes de pardmetros, treinado com foco
em alto desempenho de raciocinio e custo-beneficio,
emergindo como um forte concorrente em benchmarks
académicos e juridicos.

Claude 3.5 Haiku (Anthropic): Um modelo da série
Claude 3.5, projetado para ser compacto e oferecer de-
sempenho competitivo com baixa laténcia.

Sabia-3.1 [27]: Um modelo de linguagem de cddigo
aberto desenvolvido no Brasil, focado em aplicagdes

o IRAC (Parte 2)

Prompt que gera o racioc

Instrucdes adicionais:

- Nédo invente ou assuma informagdes que ndo estejam
presentes na questdo ou no gabarito comentado.

- Utilize exclusivamente o conteido fornecido.

- Priorize sempre a clareza, a precisdo técnica e a fidelidade
ao material original.

- Niao se refira ao gabarito comentado diretamente. Vocé
deve evitar frases como 'De acordo com o gabarito’, ° O
gabarito apresenta’, etc.

- Néo cite a alternativa correta, ou seja, ndo adicione frases
como "A alternativa correta é ..., "A resposta correta é a
letra...", etc

’Entradas’ Serd fornecido como entrada uma questdo e o
gabarito comentado dessa questdo.

Formato de saida:

A resposta deve ser apresentada no seguinte formato JSON:
"I": "Descreva aqui a Issue identificada", "R": "Apresente
aqui as Rules com base na legislacio e comentdrios do
gabarito”, "A": "Descreva aqui a aplicac@o da regra aos fatos,
com base nos argumentos do gabarito", "C": "Apresente aqui
a conclusao juridica final

Figura 4. Prompt que gera o raciocinio IRAC a partir de um gabarito comentado (Parte

2)

Decomposi¢do IRAC

{ "I":"Determinar se a execugdo fiscal para cobranca do
IPTU do imével locado poderia ser ajuizada contra Jodo e
José, considerando a existéncia de cldusula contratual que
transfere ao locatdrio a responsabilidade pelo pagamento do
tributo e o fato de José ser menor de idade.",

"R":"O Cédigo Tributdrio Nacional dispde em seu art. 123
que as convengdes particulares relativas a responsabilidade
pelo pagamento de tributos ndo podem ser opostas a Fazenda
Publica para modificar a definicdo legal do sujeito passivo
das obrigagdes tributdrias. O art. 124, inciso I, estabelece que
sdo solidariamente obrigadas as pessoas que tenham interesse
comum na situa¢do que constitua o fato gerador da obrigagio
principal. O art. 126 determina que a capacidade tributdria
passiva independe da capacidade civil das pessoas naturais.",
"A":"Ainda que o contrato de locacdo preveja que o locatdrio
é o responsdvel pelo pagamento do IPTU, tal convencio
ndo pode ser oposta ao Municipio para afastar a respon-
sabilidade dos proprietarios do imdvel, que sdo os sujeitos
passivos do tributo. Jodo e José, como coproprietdrios do
imével, possuem interesse comum na situagdo que constitui
o fato gerador do IPTU, respondendo solidariamente pelo
tributo. O fato de José ser menor de idade ndo o exime
da responsabilidade tributdria, pois a capacidade tributdria
passiva independe da capacidade civil.",

"C":"A execugdo fiscal foi corretamente ajuizada contra
Jodo e José, pois ambos, na qualidade de proprietdrios do
imdvel, sdo solidariamente responsdveis pelo pagamento do
IPTU, independentemente de cldusula contratual em sentido
contrario € da menoridade de José."}

Figura 5. Decomposi¢do IRAC para a Questdo 26 da Prova OAB 38



em lingua portuguesa. Destaca-se por sua afinidade com
contextos juridicos e administrativos nacionais e por sua
transparéncia metodolégica.

« Sabiazinho-3 [27]: Versdo compacta do Sabia-3.1, proje-
tada para aplicagdes mais leves ou embarcadas, mantendo
boa performance em tarefas em portugués, especialmente
em compreensdo textual e raciocinio juridico elementar.

A Figura 6 exibe a taxa de acerto obtida por cada modelo
ao resolver cada prova (OAB 38, OAB 39, OAB 40, OAB
41), sem qualquer dica ou informacdo proveniente do gabarito
comentado. Observamos as seguintes consisténcias:

1) Todos os modelos t&ém desempenho melhor nas provas
OAB 40 e 41 do que nas provas OAB 38 e 39;

2) Como esperado, o desempenho do Gemini 2.0 € superior
ao Gemini 1.5 em todas as provas;

3) Da mesma maneira, o modelo Sabia-3.1 supera o modelo
Sabiazinho-3;

4) O modelo DeepSeek 14B tem o desempenho mais fraco,
o que é esperado dado que ele € significativamente
menor que os outros modelos.

openla/gpt-4.1 0.84 0.81 0.9 0.82

-0.85
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Figura 6. Taxa de acerto por prova e modelo de linguagem.

Para melhor entender nuances e particularidades de cada
modelo, empregamos agora a estratégia de entregar no prompt
dicas incrementais segundo a metodologia IRAC. Note que
essas intervengdes sdo incrementais; depois a versao da prova
em que a informacdo I (Issue) € passada ao modelo, na
préxima versdo da prova, serd informado I+R, ou seja, a Issue
e as regras R Rules. A Figura 7 mostra como muda a taxa de
acerto (média para as quatro provas) conforme aumentamos o
nivel de dicas.

Veja que conseguimos, agora, observar detalhes e diferencas
entre os modelos que ficam ocultos na Figura 6:

e O modelo de pior desempenho na prova original,
DeepSeek-14B, melhora significativamente de desempe-
nho quando instruido com a Issue (I) e mais ainda
quando instruido com a Regra que deve ser aplicada
(R). Isso explicita quais as dificuldades do modelo: ele
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Figura 7. Taxa de acerto média por prova, com intervengdes instrucionais incrementais
seguindo a metodologia IRAC.

falha parcialmente em entender a controvérsia juridica
apresentada, e também falha em recuperar quais regras
devem aplicar e o que elas dizem. Uma vez que reste
apenas a etapa de aplicar a lei e concluir, seu desempenho
sobe para 86%.

e Modelos como DeepSeek-14B e Claude 3.5 Haiku erram
cerca de 10% das questdes mesmo quando minuciados
com o gabarito comentado das etapas I, R e A da estrutura
IRAC, o que evidencia que estes modelos, para as provas
e prompts utilizados, ainda demonstram fragilidades rele-
vantes para tomarem decisdes juridicas. DeepSeek-14B,
em particular, ainda erra 6% mesmo quando recebe toda
a resolucdo IRAC na integralidade.

Eis um exemplo extraido da Questdo 45 da prova 41 da OAB,
sobre Direito do Consumidor, em que o modelo DeepSeek se
equivocou sobre a resposta correta mesmo quando instruido
de todas as etapas IRAC extraidas do gabarito comentado.
Nisia adquiriu um fogdo, que apresentou defeito de supera-
quecimento logo no primeiro uso, em 20 de setembro. Ela
registrou reclamagdo junto ao SAC do fabricante em 22 de
setembro, que respondeu negativamente apenas no dia 30. Em
13 de outubro, Nisia protocolou reclamagdo no orgdo estadual
de defesa do consumidor. De acordo com o Codigo de Defesa
do Consumidor, qual é a afirmativa correta sobre o prazo
decadencial?

A alternativa correta é a) O prazo é de 90 dias e é suspenso
pela reclamagdo ao fabricante até a resposta. A etapa "C"do
IRAC diz que o prazo decadencial de 90 dias para vicios
em produtos durdveis € suspenso a partir da reclamagdo ao
fornecedor até o recebimento da resposta negativa. Porém, o
modelo DeepSeek concluiu que "o prazo decadencial é de
90 dias, e ele foi obstado pela reclamacdo feita por Nisia
ao fabricante até a resposta negativa. Portanto, o prazo sé
serd retomado apds a resposta negativa, caso o problema



persista."Ou seja, o LLM reconhece corretamente a suspensiao
do prazo pela reclamacgdo dirigida ao fabricante, mas comete
erro ao selecionar a alternativa c): “O prazo deve ser de 90
dias, sendo obstado pela reclamagdo formalizada por Nisia
perante o orgdo estadual de defesa do consumidor, devendo
ser retomado 90 dias depois da data da reclamagdo, caso o
problema persista.”. Tal alternativa menciona incorretamente
a suspensdo do prazo com base na atuacio do 6rgao de defesa
do consumidor. Observa-se que, embora a entidade tenha
sido corretamente identificada no raciocinio do modelo, houve
uma aplicacdo inconsistente desse entendimento na escolha da
alternativa.

Para observar com mais clareza o impacto das intervengdes
instrucionais, exibimos na Figura 8 a distribuicdo da taxa de
acerto por questdo, considerando todas as quatro provas. O
triangulo verde representa a taxa de acerto média e a reta ho-
rizontal laranja a taxa mediana. Observamos que fornecer aos
modelos a controvérsia fundamental da questdo (I) melhora um
pouco as taxas de acerto; no entanto, o0 maior ganho claramente
estd em fornecer aos modelos a descricdo da legislagdao (R)
que eles devem aplicar para responder cada questdo. Cabe
aqui a ressalva de que, como a estrutura IRAC foi montada a
partir de gabaritos comentados, existe uma tendéncia natural
da descricao R ja estar bastante focada na parte da legislacao
que interessa para a resolucdo da questdo juridica proposta
(veja o exemplo na Secdo III); um cendrio mais desafiador
seria se o conteido integral da lei estivesse a disposicdo
do modelo. De qualquer maneira, depois que a controvérsia
juridica I e as regras R foram fornecidas, fornecer a aplicacao
das regras A ndo afeta muito a média e a mediana da taxa de
acertos, mas reduz a varidncia fazendo com que os modelos
acertem algumas questdes que ainda eram solucionadas de
forma incorreta.
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Figura 8. Evolugdo da taxa de acerto absoluta por questdo conforme informagdes IRAC
sdo fornecidas aos modelos. O tridingulo verde representa a taxa de acerto média e a
linha horizontal laranja representa a mediana.

Finalmente, analisamos o efeito de fornecer ao modelo as
informagdes IRAC por drea do Direito — uma classificacio
por questdo que consta no exame oficial da OAB. Na Figura 9,
exibimos a varia¢do da taxa de acerto conforme fornecemos
mais informagdo aos modelos e reportamos a média para todas

as questdes. Por exemplo, com todos os modelos acertam
100% das questdes de filosofia do Direito, relativamente o
incremento apds as intervengdes I, R, A e C foi 0%.

Ganho incremental na taxa de acerto

Filosofia do Direito 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Direito Ambiental 0.964 0.018 0.018 0.000 0.000
Direitos Humanos 0.918 0.000 0.041 0.020 0.000
Direito do Consumidor 0.857 0.000 0.061 -0.041 0.041
Direito da Crianca e do Adolescente 0.839 0.000 0.054 0.018 0.036
Direito Financeiro 0.804 0.018 0.161 0.018 -0.018
Direito Previdenciério 0.768 -0.071 0.250 0.000 0.054
Direito Administrativo 0.757 0.050 0.171 0.000 0.000 - 0.6
Direito Internacional 0.750 0.054 0.143 0.054 -0.036
Direito Processual Penal 0.727 0.050 0.193 0.000 0.012

Direito do Trabalho 0.714 0.064 0.114 0.021 0.014

Ramo do Direito

Direito Empresarial 0.705 0.067 0.181 0.019 0.010

Direito Constitucional 0.702 0.054 0.107 0.048 0.042

Direito Processual do Trabalho 0.700 -0.029 0.179 0.100 0.007
0.131 0.101 0.065 0.012

Direito Civil

Direito Processual Civil 0.125 0.137 0.024 0.024

Direito Penal 0.078 0.110 0.084 0.039

Direito Tributario 0.636 0.064 0.157 0.050 0.014
Etica Profissional 0.060 0.184 0.037 0.000
Direito Eleitoral -0.018 0.375 0.036 -0.018

| IR IRA IRAC
Nivel de Intervencao Instrucional

Figura 9. Mapa de calor da taxa de acerto relativa por drea do Direito, conforme
informagdes IRAC sdo fornecidas ao modelo. A primeira coluna € a taxa de acerto sem
qualquer intervencdo; os valores seguintes correspondem apenas a mudanca observada
na taxa de acerto apds a intervencao.

Primeiramente, verificamos que, na auséncia de qualquer in-
tervencdo instrucional, hd diferencas entre a taxa de acerto
por drea do Direito. Os modelos t€ém mais facilidade com
Filosofia do Direito, Direito Ambiental e Direitos Humanos,
enquanto as dreas mais desafiadoras sdo Direito Tributdrio,
Etica Profissional e Direito Eleitoral. As trés primeiras dreas
compreendem contetido mais geral do Direito, com menos leis
especificas e leis brasileiras, o que pode explicar o alto desem-
penho dos modelos mesmo sem qualquer dica proveniente da
estrutura IRAC.

Conseguimos observar, ainda que diferentes dreas do Direito
sdo afetadas de forma diferente pelas intervengdes instrucio-
nais com IRAC. Em particular, Direito Eleitoral é a drea que
mais se beneficia da instrucdo R; o que pode indicar que esta
drea do Direito detém regras e regulamentagdo extensas ou
complexas, que os modelos ndo conseguem recuperar. Uma
vez que as regras sio fornecidas, a taxa de acerto sobe muito.
Por outro lado, Direito Civil e Direito Processual Civil sdo
as dreas do Direito que mais se beneficiam caso os modelos
sejam instruidos com a descri¢do da controvérsia I; o que pode
ser um sinal de que estas dreas do Direito sdo mais amplas
e em que ha desafio, para os modelos, e identificar qual é a
questdo central proposta nos enunciados dos exames da OAB.



VI. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O Direito se destaca como uma das dreas onde os grandes mo-
delos de linguagem (LLMs) apresentam grande potencial de
aplicacdo, dada a sua complexidade e volume de informacdo
textual. Contudo, para avaliar adequadamente o desempenho
dessas tecnologias, é imprescindivel a adocdo de avaliacdes
especializadas e especificas para o dominio juridico, que
reflitam as nuances e desafios particulares do campo.

Neste trabalho, utilizamos a metodologia cldssica de fato-
racdo das questdes juridicas, o método IRAC (Issue-Rule-
Application-Conclusion), para desmembrar e analisar o desem-
penho dos LLMs no contexto do Exame da OAB conforme
eram instruidas com as informagdes I/R/A/C provenientes de
gabaritos comentados disponiveis publicamente. Em nosso
método proposto, estruturamos os prompts juridicos e anali-
samos as respostas dos LLMs a luz do modelo IRAC. Assim,
investigamos de forma sistemdtica o quanto esses modelos
replicam os processos cognitivos envolvidos na andlise ju-
ridica, com foco especifico em sua capacidade de realizar
cada etapa da estrutura IRAC. Nossos resultados evidenciam
que diferentes dreas do Direito impdem desafios distintos
aos modelos, indicando a necessidade de abordagens mais
refinadas e contextuais para sua avaliacdo.

Essas descobertas abrem caminhos para integrar técnicas peda-
gbgicas de rastreamento de conhecimento (knowledge tracing)
com o objetivo de modelar como os LLMs adquirem e aplicam
padroes de raciocinio especificos de determinado dominio,
permitindo uma avaliagdo mais detalhada de suas dinamicas
de aprendizagem e retencdo de conhecimento em diferentes
tarefas. Como trabalhos futuros, vamos trabalhar em projetar
métricas que considerem a estabilidade, a quantidade e a
complexidade da informacdo legal, bem como a arbitrarie-
dade inerente as leis, visando uma avaliacdo mais robusta
e significativa do potencial e das limita¢cdes dos advogados
artificiais. Além disso, vamos experimentar diferentes idiomas
para observar como isso afeta o raciocinio ou capacidade dos
modelos em recuperar as informacdes legais corretas.
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