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RESUMO

O processamento automético de textos juridicos dispostos em linguagem
natural viabiliza a construcao de uma gama de aplicagoes baseadas em inteligéncia
artificial para o setor, tais como: a classificagdo e agrupamento de processos por
assunto, sumarizacdo de documentos, traducao para linguagem cidada, entre ou-
tros. Nesse sentido, o judiciario brasileiro lancou o programa Justiga 4.0 buscando
incentivar o desenvolvimento de solugdes que oferecam celeridade nas atividades
processuais. Destaca-se que a linguagem técnica é predominante nesse dominio de
aplicacdo, exigindo modelos especializados para o segmento. Frente ao exposto, esse
trabalho tem como objetivo a construcao de modelos embeddings orientados ao
ambito juridico visando alimentar aplicacbes na area. Para isso, foram extraidos
aproximadamente 5,3 milhoes de documentos de instituicGes de justica do Brasil das
mais variadas esferas como civil, criminal e trabalhista. Os modelos foram avaliados
por meio da classificacdo de peticdes iniciais e os resultados obtidos se mostraram
promissores quando comparados a modelos generalistas da lingua portuguesa. Tais
achados de pesquisa demostram que modelos treinados com documentos juridicos
compreendem melhor as especificidades da linguagem do segmento e tém o potencial
de fomentar novas aplicagdes para o setor.

Palavras-chave: Justiga 4.0, Processamento de Linguagem Natural, Word
embeddings, Ciéncia de dados, Petigoes Iniciais.



ABSTRACT

The automatic processing of legal texts arranged in natural language makes
it possible to build a range of applications based on artificial intelligence, such as
classification and grouping of processes by subject, document summarization, and
translation into citizen language. In this sense, the Brazilian judiciary launched the
Justice 4.0 program, looking to encourage the development of solutions that offer
speed in procedural activities. Notably, technical language is predominant in this
application domain, requiring specialized models for the segment. Bearing in mind
this context, this work aims to build models embeddings oriented to the legal sphere
with a view to feeding applications in the area. In this sense, approximately 5.3
million documents were extracted from Brazilian justice institutions from the most
varied spheres, such as civil, criminal, and labor. The models were evaluated by
classifying initial petitions, and the results obtained were promising when compared
to generalist models of the Portuguese language. Such research findings demonstrate
that models trained with legal documents better understand the segment’s language’s
specificities and can potentially promote new applications for the sector.

Key-words: Justice 4.0, Natural Language Processing, Word embeddings, Data
Science, Legal Domain .
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1 INTRODUCAO

O presente capitulo apresenta os principais aspectos que nortearam a concepgao e a
condugao deste estudo, organizando-se da seguinte forma: ¢) contextualizagao: delineando
o cendrio e a apontando os principais desafios de pesquisa; ) Justificativa: discutindo a
relevancia do tema estudado e os 74) objetivos tragados para o trabalho, finalizando com

as contribuicoes do estudo.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O uso de aplicagoes baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e Big Data vem apoi-
ando a tomada de decisoes em diversos segmentos da sociedade (GARCIA, 2020; HARIRI;
FREDERICKS; BOWERS, 2019). No ambito juridico, estas solugoes podem guiar os
profissionais tanto nas atividades administrativas quanto nos tramites processuais, atuando
principalmente sobre o grande volume de dados gerados no dia-a-dia da prestacao jurisdi-
cional (PINTO, 2020; PEREIRA; RODRIGUES, 2021; ARAUJO; GABRIEL; PORTO,
2022). No Brasil, onde o sistema judicidrio conta com cerca de 81,4 milhoes de processos

"1 do Conselho Nacional

em tramitacao, segundo o ultimo relatério “justica em niimeros
de Justica (CNJ), ja se entende que a celeridade processual passa necessariamente pela

adogao de aplicagoes que utilizam recursos da IA (MACHADO; COLOMBO, 2021).

Neste contexto, o programa Justica 4.0 é uma das iniciativas do CNJ que fomenta
o desenvolvimento de solugoes com estas tecnologias, promovendo aquelas que visem
a automatizacao das atividades dos tribunais, otimizando o trabalho dos magistrados,
servidores e advogados. Um exemplo dessas iniciativas é a plataforma Codex?, que trabalha
na estruturacao de dados juridicos visando oferecer insumos para diversas finalidades,
entre elas, o desenvolvimento de modelos de TA (SOUZA; SALLES, 2022). Outro exemplo
notério é a plataforma SINAPSES, responsavel tanto pelo estabelecimento de parametros
(legais e técnicos) para o desenvolvimento e implantagdo de modelos de TA nos tribunais,
como para o armazenamento e distribuicio dos mesmos (PEREIRA; RODRIGUES, 2021).

Dentre as aplicagoes que utilizam os recursos da IA para analises de dados juridicos
destacam-se os que consomem os recursos do Processamento de Linguagem Natural (PLN).
PLN ¢é uma area multidisciplinar que envolve a computagao e a linguistica, contemplando
estudos e desenvolvimento de métodos e procedimentos que permitam a compreensao e o
processamento automatico de textos dispostos na forma natural (SOUSA; FABRO, 2019;
HIRSCHBERG; MANNING, 2015). Na seara juridica, aplicagdes como classificacao de do-

https://www.cnj.jus.br/pesquisas-judiciarias/justica-em-numeros,/
https://www.cnj.jus.br/tecnologia-da-informacao-e-comunicacao/justica-4-0/
https://www.cnj.jus.br/sistemas/plataforma-codex/

2
3
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cumentos e processos (POLO et al., 2021; BAMBROO; AWASTHI, 2021), reconhecimento
de Entidade Nomeada (WANG et al., 2020; BATISTA et al., 2021) e sumarizacao de texto
(VIANNA; MOURA; SILVA, 2023; VIANNA; MOURA, 2022), ja oferecem resultados

préaticos.

Um dos principais desafios no trato com documentos juridicos estd na compreensao
das especificidades da linguagem utilizada pelo setor, composta por jargdes e termos
técnicos (POLO et al., 2021). O tamanho dos textos juridicos também é um ponto
significativo, geralmente composto de textos longos e dotado de formalismo (BAMBROO;
AWASTHI, 2021). A exemplos, fazem parte deste conjunto de dados: sentencas, contratos,
opinides legais, peticoes inicias etc (ZHONG et al., 2020; MOTA et al., 2020). Dessa forma,
treinar modelos de TA eficientes para este dominio perpassa pela forma como estes dados

sao tratados e representados, visando a incorporacao de tais peculiaridades no modelo.

Neste sentido, as representacoes de dados textuais visam criar modelos vetoriais de
um determinado texto. Elas sdo elementos fundamentais em PLN dado sua capacidade de
transformar os documentos de entrada em vetores numéricos, preservando informagcoes
originais e fornecendo entradas consumiveis por modelos de Machine Learning (ML) e
Deep Learning (DL) (LE-KHAC; HEALY; SMEATON, 2020). Neste contexto, os modelos
embeddings sdo amplamente utilizados dado sua capacidade de adicionar informagoes
seménticas no processo representacional (CHALKIDIS; KAMPAS, 2019; MIKOLOV et al.,
2013a). A exemplos destes modelos para representagoes de palavras e textos, destacam-
se o Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013a), o FastText (BOJANOWSKI et al., 2017) e,
mais recentemente, o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
(DEVLIN et al., 2019).

Os modelos baseados em word embeddings utilizam redes neurais rasas para o
aprendizado dos vetores de representacao. Tal procedimento permite o mapeamento
de palavras e suas respectivas relacoes no corpus de treinamento, produzindo vetores
que capturam informacgoes seméanticas e sintaticas advindas destas rela¢des contextuais
(MIKOLOV et al., 2013a). Por exemplo, as palavras “juiz” e “magistrado” estariam
proximas no espago vetorial devido seu grau de similaridade. Os modelos contextuais,
como o BERT, sao caracterizados pela capacidade de geracao dinamica de vetores de
representagao, ou seja, dependendo do contexto em que determinada palavra se encontra,
um vetor diferente ¢ mapeado (DEVLIN et al., 2019).

Frente ao exposto, esta pesquisa busca fomentar o desenvolvimento de solugoes
baseadas no processamento de linguagem natural na area na juridica brasileira por meio
da construcao de um framework experimental com diferentes modelos de representagoes
embeddings, treinados a partir de documentos do setor. Tais modelos sdao avaliados em
aplicagoes finais de PLN, visando um entendimento pratico do desempenho dos modelos

produzidos.
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1.1.0.1 ACORDO DE COOPERACAO TECNICA

Buscando o desenvolvimento de solugoes que contemplem os recursos de IA para o
segmento juridico, diversos tribunais de justica do pais tém firmado acordos e convénios,
assim como projetos de cooperagao técnica com universidades e empresas especializadas
em tecnologia (SILVA; FILHO, 2020). Nesse contexto, o Tribunal de Justica do Maranhao
(TJMA) e a Universidade Estadual do Maranhao (UEMA) estabeleceram uma parceria
para a execucao de projetos de pesquisa e desenvolvimento de softwares que fagam uso
dessas tecnologias para automatizar processos no tribunal. A exemplo, uma das principais
demandas do tribunal é a andlise e identificacdo automatica de precedentes juridicos.
Entende-se por precedente juridico, uma decisao tomada em um caso concreto, que pode
servir como base para julgamentos similares, evitando, assim, tanto retrabalho quanto
inseguranca juridica *. Dessa forma, ao fazer andlises autométicas desses documentos
(petigdes iniciais) impetrados no tribunal sao produzidos ganhos significativos no fluxo

processual.

Inserido no escopo do Acordo de Cooperagao N.© 002/2021, entre TJIMA e UEMA,
essa pesquisa utiliza de PLN para o processamento de dados juridicos. O foco esta no
treinamento de modelos para representacao de documentos do setor, dispostos na lingua
portuguesa, visando maximizar os resultados de tarefas de PLN no tribunal. Exemplifi-
cando, modelos treinados nessa pesquisa, denominados BumbaBert por serem baseados na
arquitetura do BERT, ja estao sendo consumidos pela aplicacao “Robo6 Firmina”, que visa

a classificacdo de procedentes do tribunal.

1.2 JUSTIFICATIVA

Um dos grandes desafios no desenvolvimento de aplica¢oes baseadas em PLN esta na
necessidade de um grande volume de dados para o treinamento de representacoes vetoriais
que compreendam caracteristicas importantes do texto de entrada. Essa dependéncia se
acentua ainda mais quando se trata do treinamento de vetores embeddings, que consideram
as relagoes das palavras (tokens) no conjunto de dados de treinamento. Ou seja, quanto
maior a incidéncia de tais tokens, maior é o aprendizado da representacao final. Visando
superar essa limitacao, diversos autores disponibilizaram modelos pré-treinados em grandes
corpora de dados e em diferentes idiomas, geralmente extraidos da web, para que esses
modelos pudessem ser utilizados em uma gama de aplicagbes em PLN, como a classificagao
de textos, a sumarizagao por assunto, o reconhecimento de entidades nomeadas - Name
Entity Recognition (NER), entre outras. E importante notar que esses modelos podem ser
adaptados por meio de fine-tuning para dominios diferentes com menor custo computacional.

No entanto, considerando a natureza genérica dos dados utilizados no pré-treinamento,

4 https://www.tjdft.jus.br/institucional /imprensa/campanhas-e-produtos/direito-facil /edicao-

semanal /precedente-x-jurisprudencia-x-sumula
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esses modelos apresentam limita¢oes quando aplicados a dominios mais especificos, nos

quais o vocabulario utilizado nem sempre esta alinhado com a linguagem comum.

No cenario brasileiro, diferentes segmentos ja investigam a necessidade de treinar
representacoes especificas. Por exemplo, na area do petréleo e gas, os estudos de Consoli
et al. (2020) e Gomes et al. (2021) destacam essa importancia, considerando que os termos
técnicos do setor divergem do portugués comum. Na area médica, o estudo proposto por
Schneider et al. (2020) corrobora tal necessidade ao comparar seu modelo, o BioBertPt,
treinado com documentos biomédicos, com modelos generalistas da lingua portuguesa,
sendo que o BioBertPt apresentou melhores resultados nos cendrios avaliados. Na area
juridica, os estudos de Silveira et al. (2023) e Polo et al. (2021) enfatizam a necessidade
de modelos treinados especificamente para este dominio, considerando as especificidades

da linguagem utilizada no setor.

Ainda considerando o cenario juridico brasileiro, observa-se que os desafios se
tornam ainda maiores quando se consideram as variagdes que a lingua portuguesa sofre
nas diferentes regioes do pais (POLO et al., 2021). Este mesmo autor destaca que os regio-
nalismos podem impactar diretamente na forma como as pecas juridicas sao desenvolvidas.
Destarte, treinar modelos de representagoes que incorporem tanto as nuances da linguagem

juridica quanto a diversidade linguistica do pais é necessario.

Outro desafio importante para o treinamento de modelos orientados a linguagem
juridica é a indisponibilidade de dados ptblicos, estruturados, confidveis e representativos
do segmento. Apesar de iniciativas como as de Sousa e Fabro (2019), Araujo et al. (2020)
e Luz de Araujo et al. (2018), que construiram e disponibilizaram corpus deste dominio,
tais recursos mostram-se insuficientes para suprir essa demanda devido ao seu tamanho
diminuto e nao representatividade, seja regional ou de subdominios (e.g., esferas civil,
criminal, tributdria, previdencidria, militar etc). Dessa forma, faz-se necessario adicionar
mais uma etapa nesse processo ja complexo: a prospeccao e extracao de dados/documentos
juridicos em dominios publicos de institui¢oes juridicas brasileiras. O préprio CNJ, como ja
mencionado, corrobora esse desafio ao lancar a plataforma Codex, visando essa estruturacao
de dados. No entanto, tais dados nao sao disponibilizados para a comunidade académica

de modo geral, deixando tal lacuna em aberto.

Mesmo com os desafios e as limitagoes discutidas, diversas aplicagdes estao sendo
desenvolvidas no a&mbito dos tribunais brasileiros. De acordo com um levantamento realizado
pelo CNJ, em 2022, houve aumento significativo no niimero de projetos baseados em TA
nos tribunais. Os dados apresentados no “Painel de Projetos de IA no Poder Judicidrio” °

apontam para mais de 100 projetos desenvolvidos ou em desenvolvimento em 53 tribunais

® https://paineisanalytics.cnj.jus.br/single/?appid=9e4f18ac-e253-4893-8cal-b81d8af59ff6&

sheet=b8267eba-1f1f-41a7-90ff-d7a2f4ed34ea&lang=pt-BR&theme=IA_PJ&opt=ctxmenu,
currsel&select=language, BR


https://paineisanalytics.cnj.jus.br/single/?appid=9e4f18ac-e253-4893-8ca1-b81d8af59ff6&sheet=b8267e5a-1f1f-41a7-90ff-d7a2f4ed34ea&lang=pt-BR&theme=IA_PJ&opt=ctxmenu,currsel&select=language,BR
https://paineisanalytics.cnj.jus.br/single/?appid=9e4f18ac-e253-4893-8ca1-b81d8af59ff6&sheet=b8267e5a-1f1f-41a7-90ff-d7a2f4ed34ea&lang=pt-BR&theme=IA_PJ&opt=ctxmenu,currsel&select=language,BR
https://paineisanalytics.cnj.jus.br/single/?appid=9e4f18ac-e253-4893-8ca1-b81d8af59ff6&sheet=b8267e5a-1f1f-41a7-90ff-d7a2f4ed34ea&lang=pt-BR&theme=IA_PJ&opt=ctxmenu,currsel&select=language,BR
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de varios segmentos da justica, como mostra a Figura 1. Essa iniciativa no sistema de
justica também reforca a necessidade de se treinar representagoes que fornecerao insumos

para o desenvolvimento de solugoes de IA para o setor.

Projetos de IA por segmento da Justica

65

32,5

14
11

Figura 1 — Projetos de IA na justica brasileira.

Fonte: CNJ (2022).

Frente ao exposto, esta pesquisa abrange aspectos tedricos e praticos ao realizar o
treinamento de representacoes orientadas a linguagem juridica brasileira. Tal cobertura
oferece ao meio académico e ao segmento da justica varios ativos importantes, tais como
estudos sobre os desafios da linguagem do setor, procedimentos de busca e tratamento
de dados, experimentos computacionais para o treinamento e avaliacao dos modelos, os

proprios modelos treinados, assim como sua avaliagdo em aplicacoes finais de PLN.

A relevancia do presente trabalho se amplia ao se observar que ele emerge de um
acordo de cooperacao técnica entre a UEMA e o TJMA. Dessa forma, os modelos cons-
truidos estao sendo utilizados como insumos para aplicagoes PLN no tribunal, produzindo
impacto direto no sistema de justica. A titulo de exemplo, destaca-se o projeto, constru-
¢ao e implantacao da solugao denominada “Robdé Firmina”, que busca a identificacao
de precedentes judiciais a partir de textos de peti¢oes iniciais. A aplicacao ja estd em
testes no tribunal e com versoes utilizando modelos treinados nesta pesquisa no processo
de vetorizacao. Os modelos baseados na arquitetura do BERT foram nomeados como
BumbaBert em referéncia cultural ao estado do Maranhao. Em uma etapa posterior, os
modelos construidos no presente estudo também serdao compartilhados na plataforma

SINAPSES/CNJ para o uso por outras institui¢oes da justica.
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1.3 OBJETIVOS

A luz do contexto apresentado e da lacuna na literatura, o presente trabalho tem
como objetivo geral construir e disponibilizar representacoes embeddings que compreendam

as especificidades da linguagem juridica brasileira.

Visando alcancar este objetivo, os seguintes objetivos especificos foram delineados:

1. Construir um corpus juridico contemplando diferentes tipos de documentos, seg-
mentos, provenientes também de diferentes instituigoes e regioes do pais, visando

conferir volume e diversidade necessarias;

2. Comparar as representacoes embeddings treinadas no presente estudo com com
modelos genéricos e também com outros modelos especificos ja disponiveis na

literatura;

3. Aplicar e avaliar os modelos treinados em tarefas finais do processamento de lingua-
gem natural como a classificacao de petigoes iniciais, a detecgao de possivel aplicacao

de precedentes qualificados, reconhecimento de entidades nomeadas etc.

1.4 CONTRIBUICOES DO ESTUDO

Considerando a ampla cobertura experimental desenvolvida no presente trabalho,
vislumbram-se contribuic¢oes tanto de cunho académico quanto para a industria. A seguir

sao detalhados tais contribuicoes:

1. Corpus juridico: criagdo de um corpus contendo dados estruturados, confidveis e
representativos do segmento. Este artefato tem como objetivo preencher a lacuna
identificada ao longo da pesquisa, proporcionando subsidios essenciais para o desen-
volvimento de novas aplicacoes PLN direcionadas ao setor juridico. Tais dados serao
disponibilizados para a comunidade académica visando incentivar novas pesquisas

na area.

2. Modelos Treinados: Os modelos produzidos neste trabalho integram um projeto de
pesquisa que visa solu¢oes com [A para o TJMA, representando, dessa forma, um
contributo concreto para o segmento. A exemplos, os modelos BumbaBert, nossos
modelos baseados na arquitetura do BERT, ja estao sendo utilizadas na aplicagao
“Robo Firmina”. Tal aplicagao ¢ focada na descoberta e classificacdo de precedentes
juridicos do tribunal. Além disso, os modelos serao disponibilizados a comunidade

académica, visando disseminar o conhecimento na area.



1.5. Organizagdo do trabalho 25

3. Cobertura experimental. Os experimentos realizados fornecerao elementos para a
reproducao dos treinamentos e avaliagao de modelos, além da aplicacao dos mesmos

em tarefas finais envolvendo PLN.

4. Publicacao de Artigos: Visando reprodutividade e disseminagdo do conhecimento, os

resultados dos experimentos estao sendo publicados em eventos da area:

o Artigo 1: Os resultados dos experimentos preliminares com os modelos word
embeddings aplicados ao dominio juridico foram apresentados no XI Workshop de
Computagao Aplicada em Governo Eletronico (WCGE 2023). O trabalho, inti-
tulado “Embeddings Juridico: Representagoes Orientadas a Linguagem Juridica
Brasileira”, aborda os procedimentos de treinamento dos modelos, com dados do
dominio, e o processo de avaliagdo do na classificagdo de dados juridicos. O artigo
correspondente esta disponivel nos anais do evento, acessivel pelo endereco ele-
tronico: https://sol.sbc.org.br/index.php/wcge/article/view/24876, e

no Apéndice A deste documento.

o Artigo 2: O artigo contemplando os resultados dos experimentos com modelos
contextuais estda em fase de finalizagdo e também serd um meio de divulgacao
desta pesquisa. O trabalho contemplara todo processo de treinamento e avaliagao
dos modelos denominados BumbaBert, nossos modelos baseados na arquitetura

do BERT para o segmento juridico.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este documento encontra-se estruturado como segue. O Capitulo 2 apresenta
uma visao geral das representagoes baseadas em embeddings utilizadas no estudo. Os
Trabalhos Corretos sdo abordados no Capitulo 3, detalhando as contribuigoes significativas
na literatura existente. No Capitulo 4, sdo descritos os Materiais e Métodos empregados
na condugao da pesquisa, descrevendo os passos metodoldgicos e tecnologias utilizadas.
Os Resultados sao discutidos no quinto capitulo 5, destacando as andlises decorrentes dos
experimentos realizados. Finalmente, o Capitulo 6 Consideracoes Finais, consolidando as

principais conclusoes da dissertacao e delineando possiveis dire¢oes para pesquisas futuras.


https://sol.sbc.org.br/index.php/wcge/article/view/24876
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2 REPRESENTACOES TEXTUAIS BASEADAS EM EMBED-
DINGS

O campo interdisciplinar de PLN e da Mineragao de Textos desempenha um papel
significativo na compreensao e extracao de informacoes relevantes a partir de grandes
volumes de dados textuais. Neste capitulo, serao abordados conceitos pertinentes ao
entendimento deste trabalho, destacando estratégias adotadas no estado da arte e da

pratica para o processo de representacao de dados e extracao de informacoes.

2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O campo de PLN pode ser dividido em duas etapas principais: a primeira é a
representagao do texto de entrada (dados brutos) em formato numérico (vetores ou matriz),
e a segunda é o design de modelos para processar os dados numéricos a fim de cumprir a
tarefa desejada (PATIL et al., 2023). No contexto do PLN, as representagoes de dados
textuais desempenham um papel fundamental, pois tém a capacidade de transformar os
documentos de entrada em vetores numéricos, preservando informagoes originais. Essas
representacoes sao essenciais para modelos de ML e DL. Por exemplo, a frequéncia dos
termos na sentenca de entrada pode ser computada e mapeada para um vetor numérico
como no caso da representacao por saco de palavras, mais conhecida por Bag-Of- Words
(BoW). Entretanto, uma das grandes limitagoes dessas abordagens simplificadas é que ela
nao considera as relagoes entre as palavras, dificultando o entendimento contextualizado do
problema. Nessa linha, as representagoes baseadas em word embeddings tém apresentado
resultados promissores em diferentes tarefas envolvendo PLN, uma vez que conseguem

adicionar informagoes seménticas no processo representacional (MIKOLOV et al., 2013a).

Os modelos word embedding buscam fornecer vetores que compreendam as conexoes
entre um termo/token e seus vizinhos, oferecendo uma projecao de cada palavra no espago
vetorial de forma a expressar as relagoes semanticas entre as palavras (PATIL et al., 2023).
Uma das formas bastante utilizadas para obter esta projecao é treinar redes neurais rasas
para prever palavras e seus contextos (MIKOLOV et al., 2013a). As representagoes word
embeddings produziram um marco no campo de PLN a partir dos modelos propostos
por Mikolov et al. (2013a) e Mikolov et al. (2013b). Esses modelos treinam redes neurais
rasas para construir vetores de representacoes de palavras que incorporam significado
semantico, analisando as palavras e suas relagoes no corpus de treinamento. Conhecidos
como Word2Vec, esses modelos fundamentam trabalhos como o FastText (BOJANOWSKI
et al., 2017), que introduziu uma abordagem inovadora analisando determinada palavra

como um conjunto de n-gramas de caracteres. Dessa forma, a representacao vetorial
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resultante para a palavra é obtida pela soma das sub-representacoes, possibilitando a
obtencao de embeddings para palavras nao vistas nos dados de treinamento. A seguir os

modelos Word2Vec, FastText e BERT sao sucintamente descritos.

2.1.1 MODELOS WORD2VEC

Proposto por Mikolov et al. (2013a), o Word2Vec é um algoritmo para geracao de
vetores de palavras, amplamente utilizado na literatura de PLN. Treinado em grandes
corpora, este modelo de representacao tem a capacidade de treinar vetores que compreendem
as relacoes entre as palavras, superando amplamente modelos baseados na contagem de
tokens, como BoW, cuja representacao é focada em computar co-ocorréncias dos termos
(QADER; AMEEN; AHMED, 2019). A reducao da dimensionalidade e o tratamento da

esparsidade do vetor também sao vantagens do modelo word embeddings sobre o BoW.

O Word2Vec utiliza duas estratégias de treinamento com redes neurais rasas: o
Continuous Bag-of-Words (CBoW) e o modelo Skip-gram (MIKOLOV et al., 2013b).
No CBoW, o algoritmo tenta prever a palavra central (alvo), com base no contexto em
que ela esta inserida. J4 no modelo Skip-gram a predi¢ao é feita de maneira oposta, as
palavras do contexto é que sao previstas com base na palavra central. As predigoes sao
realizadas utilizando janelas de contextos local, procedimento que seleciona k palavras (w)
vizinhas em torno do alvo. A Figura 2 apresenta essas arquiteturas utilizadas pelo modelo
Word2Vec.

Entradas Projecéo Saida i Entrada Projecéo Saidas
N : Y
w(t-2) i w(t-2)
— ! —
— | —

w(t-1) SUM i SUM w(t-1)
w(t+1) ; w(t+1)
— | S—

) | )
w(t+2) , w(t+2)
N i -

a) Arquitetura CBOW b) Arquitetura Skip-gram

Figura 2 — Arquiteturas utilizadas pelo modelo Word2Vec.

Fonte: Adaptado de Mikolov et al. (2013a).

O modelo tem menor complexidade computacional comparada a outras estratégias

baseadas em redes neurais presentes na literatura e consegue obter vetores eficientes a
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partir de grandes conjuntos de dados, em um tempo relativamente curto (MIKOLOV et
al., 2013a; MIKOLOV et al., 2013b).

2.1.2 MODELO FASTTEXT

E um modelo para representacao de palavras proposto por Bojanowski et al. (2017),
tratado como uma extensao do modelo Word2Vec, que considera as palavras como um
conjunto de n-gramas de caracteres. Dessa forma, o vetor resultante de uma determinada
palavra é dado pela soma das sub-representacoes de seus n-gramas. Essa abordagem de
particionamento dos tokens possibilita a obtencao de representacoes para palavra nao
vistas no conjunto de treinamento, como por exemplo, a ocorréncia de sufixos e prefixos.
Além disso, palavras raras podem ter representacoes mais robustas do que aquelas obtidas
pelo Word2Vec (POLO et al., 2021).

Uma das limita¢oes dos modelos baseados em Word2Vec é que produzem vetores
unicos para uma determinada palavra. No entanto, ¢ comum haver variagoes de significados
de um termo em uma linguagem, dependendo do contexto em que ele aparece. Nesse
sentido, em 2019, Devlin et al. (2019) langaram o modelo BERT, tendo como uma de
suas principais caracteristicas a geracao de embeddings dinamicos. Isso significa que,
dependendo do contexto em que uma determinada palavra se encontra, um vetor diferente
¢ mapeado. Os modelos baseados em BERT utilizam recursos (codificador) da arquitetura
Transformer para a geracao das representagoes (VASWANTI et al., 2017). Esta arquitetura
utiliza mecanismos de atencao para aprender as relagoes contextuais entre palavras (ou

sub-palavras) das sentengas de entrada.

2.1.3 BERT

O BERT é um modelo para geragao de embeddings dindmicas, proposto por Devlin
et al. (2019) e disponibilizado pela Google, que utiliza redes neurais Transformers para
realizar o mapeamento dos textos de entrada (VASWANTI et al., 2017) . A arquitetura
Transformer permite que o BERT analise o texto de forma bidirecional em busca das
relacoes contextuais de uma palavra. Uma das principais vantagens do BERT ¢ a capacidade
de fornecer vetores dinamicos para as palavras, ou seja, dependendo do contexto em que
ela aparece, uma representagao diferente é mapeada. Por exemplo, a palavra “juiz” pode
se referir a um magistrado em uma determinada sentenga e em outra estar relacionada a

um arbitro de futebol.

Para que o BERT tenha bom desempenho, o modelo precisa ser treinado com um
grande volume de dados. Este treinamento é conduzido de forma auto-supervisionada,
usando as técnicas Masked Language Model (MLM) e Next Sentence Prediction (NSP). No
MLM, o treinamento visa a previsao de palavras ocultas nas sentencas, também chamadas

de palavras mascaradas. Ja no NSP, o foco estd na previsao binaria da proxima sentenca,
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ou seja, determinar se determinada sentenca B é a sentenca seguinte de A. Os modelos
pré-treinados do BERT permitem que ele seja ajustado para tarefas especificas sem a
necessidade de grandes quantidades de dados de treinamento do dominio (DEVLIN et al.,
2019).

2.2 CONSIDERACOES SOBRE AS REPRESENTACOES EMBEDDINGS

Nesta pesquisa, diferentes técnicas para representacao textual foram investigadas e a
utilizacao dos modelos mencionados nas subsegoes anteriores foi adotada nos experimentos
computacionais. Essas abordagens foram selecionadas com base em sua robustez cientifica,
maturidade tecnologica e eficacia comprovada. Apesar da existéncia de outras abordagens
notéveis, como o Global Vectors for Word Representation (GloVe) (PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014) e o Generative Pre-trained Transformer (GPT) (BROWN
et al., 2020), os modelos escolhidos estao consoantes com a literatura e com o contexto
de execucao do projeto, como recursos computacionais disponiveis e aspectos ligados
a privacidade dos dados no momento da implantagao do modelo. Ademais, a escolha
dos modelos Word2Vec, FastText e BERT considerou o cenario brasileiro, onde essas
metodologias tém se mostrado sélidas e relevantes em véarios dominios de aplicagao,

conforme apresentado no capitulo seguinte.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Esta secao discute trabalhos que apresentam técnicas e solugées com foco em
representacoes embeddings, destacando aquelas direcionadas a lingua portuguesa e também
ao dominio juridico. Inicialmente sao apresentadas as principais técnicas de representagoes,
na sequéncia sao destacados trabalhos com modelos embeddings treinados com dados
da lingua portuguesa de modo geral e aplicados a dominios especificos, por fim, sao

apresentados trabalhos pertencentes ao escopo do trabalho, o ambito juridico.

3.1 EMBEDDINGS ORIENTADOS A LINGUA PORTUGUESA

Um dos principais trabalhos com embeddings para lingua portuguesa ¢ o de Hart-
mann et al. (2017), nele os autores treinaram e disponibilizaram modelos FastText, Glo Ve,
Wang2Vec e Word2Vec com diferentes dimensoes, utilizando dados da lingua portuguesa
europeia e brasileira. Estes modelos foram analisados de forma intrinseca, por meio de
analises sintdticas e seméanticas; e extrinseca, utilizando-os em Part-of-Speech tagging (PoS
tagging) e andlise de similaridades seméanticas. De acordo com os autores, a utilizagao de
tarefas finais de PLN sao preferiveis na avaliagdo dos modelos em detrimento a analises

intrinsecas.

Em Cunha, Almeida e Simdes (2022) os autores realizaram treinamentos de modelos
embeddings utilizando corpus da lingua portuguesa observando o impacto da parametrizacao
dos modelos (e.g., dimensao do vetor), tamanho do corpus de treinamento e do dominio.
Também analisaram medidas para avaliacao dos modelos treinados. Seus experimentos
mostraram que as configuragoes paramétricas dos modelos tém influéncias significativas
nos resultados. Cunha, Almeida e Simoes (2022) concluem que avaliagdo por meio de
analogias de palavras, utilizando corpus de teste, nao sao recomendados para modelos
treinados em dominios mais segmentadas, alinhando-se as recomendacoes de Hartmann et

al. (2017).

Visando fornecer modelos dindmicos e contextuais orientados a lingua portuguesa,
Souza, Nogueira e Lotufo (2020a) treinaram modelos baseados no BERT, chamado de
BERTimbau, e avaliaram em experimentos com NER, Similaridade de sentencas textuais
e no Reconhecimento de Implicacdo Textual (RIT). Os resultados mostraram que o
BERTimbau obteve desempenho superior ao BERT-Multilingual, uma versao do BERT
treinado com textos da Wikipedia de mais de cem idiomas diferentes, incluindo o portugués,
confirmando que este pode ser um grande ponto de partida para treinamento de modelos

aplicados a dominios especificos da lingua.

Em uma andlise mais segmentada, Consoli et al. (2020) realizaram experimentos
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com embeddings treinadas com dados da area do petrdleo e gas e fizeram comparagoes
e combinagoes com modelos pré-treinados na lingua portuguesa de modo geral, também
utilizando modelos disponibilizados por Hartmann et al. (2017). Os autores argumentaram
que o setor contempla termos técnicos exclusivos, exigindo modelos especificos. Avaliagoes
por meio do NER mostraram que combinagoes entre modelos gerais e do dominio especifico,
chamados também de Stacking embeddings, podem aumentar o desempenho da tarefa final,

nesse caso alcancando Fl-score de 84.63% nos experimentos reportados.

Ainda no dominio de petrdleo e gis, Gomes et al. (2021) reforcam que a linguagem
do setor possui caracteristicas préprias e que palavras do portugués podem assumir
significados completamente diferentes do comum, dificultando o aprendizado de algoritmos
que consomem representacoes mais generalistas. Neste trabalho, os autores treinaram
modelos Word2Vec e FastText em um corpus do dominio, contando com mais de 85
milhoes de tokens. Os modelos foram submetidos a anélises intrinsecas, verificando a relagao
entre pares de palavras; e extrinsecas, observando o desempenho no NER da area da
Geociéncia. Consoante com os trabalhos anteriormente discutidos, os resultados mostraram
que os modelos segmentados obtiveram desempenho superior quando comparados com os
generalistas. Também neste dominio de aplicagao, e reforcando os desafios terminolégicos
da drea, Rodrigues et al. (2022) introduziram o PetroBert, um modelo baseado em BERT
treinado com documentos do segmento e dispostos na lingua portuguesa. O modelo é
treinado a partir dos modelos BERT multilingue e BERTimbau. Andlises de similaridade

de sentencas e de NER mostraram resultados promissores do modelo segmentado.

3.2 EMBEDDINGS ORIENTADO AO SEGMENTO JURIDICO

Tal como no setor de petroleo e gas, a area juridica compreende uma linguagem
com caracteristicas proprias e que, por vezes, determinadas palavras possuem significados
totalmente da linguagem dita natural. Em Smywiriski-Pohl et al. (2019), sao treinados
modelos Word2Vec e GloVe e visando a criacao de dicionario forneca uma interface entre
palavras técnicas da justica polonesa e palavras extralegal que podem ser compreendidas
por leigos. Os experimentos apontaram resultados superiores para o Word2Vec do tipo
CBOW. Também ressaltando essa peculiaridade no meio juridico, Polo et al. (2021)
treinaram e disponibilizaram modelos de representacoes de palavras, a saber: Phraser,
Word2Vec, Doc2Vec, FastText e BERT, utilizando dados publicos da justica brasileira.
Realizaram experimentos com classificagdo de status (arquivado, ativo ou suspenso) de

processos judiciais como demonstracao de uso dos modelos treinados.

Em Chalkidis e Kampas (2019), foram treinados e disponibilizados modelos embed-
dings a partir de um grande corpus de dados juridicos disponiveis na lingua inglesa. O
corpus utilizado é formado por 123.066 pegas juridicas com aproximadamente 492.000.000

de tokens, envolvendo legislagoes do Reino Unido, Unidao Europeia, Canadé, Australia,
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decisoes da Suprema Corte Americana, além de documentos com legislacoes japonesas
e da Unidao Europeia traduzidas para o inglés. As representacoes treinadas, nomeadas
de law2vec!, utilizaram o modelo Word2Vec com a arquitetura Skip-gram. Os autores
afirmaram nao adotar o FastText por ser tendencioso a informagoes sintaticas e dado a
formalidade dos textos utilizados, com pouca incidéncia de erros, nao haveria necessidade
de adog¢ao de um algoritmo que visa palavras fora do vocabulario buscando contornar

possiveis erros ortograficos.

No estudo de Chalkidis et al. (2020) sao discutidos as possibilidades de ganhos
reais ao se treinar modelos do zero, com dados do dominio, ou utilizar modelos pré-
treinados como ponto de partida. Outro destaque do estudo é quanto a capacidade de
aprendizado de modelos com arquiteturas mais compactas. Convém pontuar que Douka et
al. (2021) também adota essa abordagem no JuriBERT. Nesse sentido, Chalkidis et al.
(2020) apresentaram a familia LEGAL-BERT contendo vérias combinagcoes e utilizando
o BERT-base (DEVLIN et al., 2019) como ponto de partida em uma de suas variagoes.
Ao compara-los com o BERT-base, os autores observaram que os modelos especialistas
representam melhor tarefas com maior complexidade (e.g., classificagdo multirrétulo) e

que arquiteturas mais compactas conseguem resultados competitivos no segmento.

Em Douka et al. (2021), os autores treinaram um modelo linguistico adaptado a
documentos juridicos franceses, denominado-o de JuriBERT. O estudo experimentou varia-
¢oes de arquiteturas (e.g., camadas transformers, Attention Heads), treinamentos partindo
do zero e utilizando modelos pré-treinados como checkpoints. O JuriBERT demonstrou
maior eficiéncia na representacao de documentos do segmento quando comparado com os
modelos franceses de caso mais geral. Também demonstraram que modelos com arquitetu-
ras reduzidas podem oferecer resultados competitivos e com menor custo computacional.
Tais resultados corroboram achados dos trabalhos para lingua portuguesa que utilizam o
BERT para dominio de petroleo e gas e também para a area médica, discutidos na secao

anterior

No cenério italiano, Licari e Comande (2022) utilizaram o modelo generalista
ITALIAN XXL BERT como checkpoint para o treinamento de um modelo orientado
ao dominio. No estudo, os autores reforcam que a linguagem juridica do pais, além de
técnica, também tem influéncias do Latin do velho italiano, tornando sua pratica incomum.
Dessa forma, balizam a necessidade da construcao de modelos que compreendam tais
especificidades. Para o treinamento do modelo, denominado ITALIAN-LEGAL-BERT, foi
utilizado um grande volume de dados juridicos publicos de tribunais italianos (documentos
de processos civis). Os resultados mostraram que o ITALTAN-LEGAL-BERT foi superior
ao modelo generalista tanto em termos de perplexidade quanto em tarefas finais de PLN,

como classificagdo de sequéncias, similaridade semantica e o NER. Corroborando, dessa

! https://archive.org/details/Law2Vec
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forma, as hipdteses levantadas pelos autores.

No trabalho de Wang et al. (2020), é utilizado modelos BERT como base para
construgao de arquiteturas hibridas para rotulagem de sequéncia (do inglés, sequence
labelling) orientadas & NER. Foram utilizados dados juridicos brasileiros no processo
de avaliagdo dos modelos desenvolvidos. Ainda na seara do NER, Batista et al. (2021)
avaliaram o impacto de representagoes embeddings no processo de extracao de entidades
em petigoes iniciais da justiga brasileira. Os resultados mostraram que a configuragao
com a stacking dos modelos embeddings de caracteres, de palavras e pooled Flair obteve

melhores resultados.

Também observando vetores embeddings resultantes, Pont et al. (2020) avaliaram
o impacto da especificidade e do tamanho do corpus de texto utilizado no treinamento
dos vetores. Aplicados a dados juridicos brasileiros, em varios niveis de segmentacao, os
resultados mostraram que corpus menores capturam melhor as especificidades textos. Ou
seja, para um ramo especifico da justica como no escopo analisado pelos autores (transporte
aéreo) representagoes treinadas em corpus menores sao preferiveis. De modo geral, quanto

maior o corpus de treinamento, melhor o desempenho.

3.3 CONSIDERACOES ACERCA DOS TRABALHOS RELACIONADQOS

Os trabalhos supracitados e sumarizados nas Tabelas 1 e 2 apresentam técnicas de
representacoes textuais e aplicagoes envolvendo PLN que consomem tais recursos como
entrada, também ressaltam medidas avaliativas adotadas para mensurar o desempenho
das solucoes propostas. Os trabalhos segmentados realgam também a importancia de
representagoes orientadas ao dominio do problema para obtencao de melhores resultados.
Nesse sentido, o trabalho proposto foca na construcao e treinamentos de modelos orientados
ao ambito juridico que possa discriminar com maior eficacia as especificidades da linguagem

do setor.
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Autor(es) Descricao

(HARTMANN

et al., 2017) Modelos word embeddings para a lingua portuguesa: Fast-
Text, Word2Vec, Wang2Vec e Glove;
Avaliacao intrinseca e extrinseca;

(CUNHA;

ALMEIDA; SI-
MOES, 2022)

Modelos word embeddings para a lingua portuguesa:
Word2Vec;

avaliagoes paramétricas: Tamanho do vetor, épocas de
treinamento, entre outras;

Avaliacao de forma intrinseca.

(CONSOLI et
al., 2020)

Modelos word embeddings orientados ao dominio do pe-
troleo e gas: Word2Vec, Flair Embeddings e Stacked
Embeddings;

Avaliagao com NER.

Comparacao com Modelos de (HARTMANN et al.,
2017);

(GOMES et al,
2021)

Modelos para o segmento do petréleo e gas: Word2Vec e
fastText;

Avaliacdo com NER.

Comparagao com modelos generalistas;

(SOUZA; NO-
GUEIRA; LO-
TUFO, 2020a)

Desenvolveram um modelo baseado no BERT para a
lingua portuguesa, denominado BERTimbau;

Superou o BERT multilingue em varias tarefas PLN:
NER, Similaridade de sentengas textuais e RIT.

(RODRIGUES
et al., 2022)

Apresentaram o modelo PetroBert;
Utiliza o BERTimbau como checkpoint;

Avaliacao com NER.

Tabela 1 — Sumarizac¢do dos Trabalhos Correlatos
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Autor (es) Descricao
(POLO et al,
2021)

o Apresentaram embeddings focados em documentos juri-
dicos em portugueés.

e Modelos treinados: Phraser, Word2Vec, Doc2Vec, Fast-
Text e BERT

o Avaliacao na classificacao de dados;

« Diferencas relativamente em comparacao com modelos
genéricos;

o Reforgcam a necessidade de modelos segmentados

(CHALKIDIS;
KAMPAS, 2019)

o Treinaram embeddings com juridicas em inglés;

« Utilizaram o modelo Word2Vec para treinar o modelo
Law2Vec;

o Ressaltam que o formalismo dos textos juridicos minimi-
zam a necessidade de abordagens como o FastText;

(CHALKIDIS et

al., 2020) o Apresentaram a familia LegalBert, treinada com dados

em inglés.

» Virias estratégias de treinamentos e configuragio (e.g.,
versao small).

» Referéncia para outros modelos: JuriBERT (CHALKI-
DIS et al., 2020), ITALIAN-LEGAL-BERT (LICARI;
COMANDE, 2022) e o LegalBertpt (SILVEIRA et al.,
2023).

Tabela 2 — (Continuagdo) Sumarizagdo dos Trabalhos Correlatos.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os procedimentos metodolégicos adotados para o desen-
volvimento desta pesquisa, detalhando as principais etapas que envolvem a construcao e
avaliagdo dos modelos de representacao embeddings adotados. A primeira secao, discorre
sobre o framework utilizado para estruturagao do projeto, discutindo suas fases e as
atividades realizadas em cada uma delas. A segunda detalha as tecnologias utilizadas na

implementagao e na execucgao dos experimentos, visando reprodutividades futuras.

4.1 CROSS-INDUSTRY STANDARD PROCESS FOR DATA MINING

Considerando a natureza abrangente deste projeto de pesquisa, optou-se pela
utilizagdo do modelo Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) para
o desenvolvimento das atividades. O CRISP-DM ¢ um modelo metodolégico que fornece
uma abordagem estruturada e ciclica para organizar e realizar projetos de mineracao de
dados. Sua estrutura contempla as fases e suas respectivas tarefas e saidas, formando um

ciclo do projeto (WIRTH, 2000). A Figura 3 apresenta o diagrama do modelo.

Entendimentc W Entendimento

do negécio dos dados

Preparagao
dos dados

Modelagem

Avaliagao

Figura 3 — Diagrama de funcionamento da metodologia CRISP-DM.

Fonte: Adaptado de (WIRTH, 2000).
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Wirth (2000) e Schréer, Kruse e Gémez (2021) descrevem seis fases que contemplam
um ciclo do CRISP-DM, tal como mostrados na Figura 3, a saber: ¢) Entendimento do
negdbcio, i) Entendimento dos dados, i) Preparacao de dados, iv) Modelagem, v) Avaliacao

e vi) Implantacao. Tais fases sdo detalhadas a seguir:

1. Entendimento do negdcio: Fase que envolve a compreensao dos objetivos de nego-
cio e dos requisitos para o projeto de mineracao de dados, fazendo um planejamento

preliminar para a busca dos objetivos;

2. Entendimento dos dados: Envolve a coleta e a exploracao dos dados para melhor

compreender suas caracteristicas e suas estruturas;

3. Preparacao de dados: Fase que envolve os procedimentos de limpeza (e.g., remogao
de stopwords, caracteres especiais, tags HyperText Markup Language (HTML) e

preparacao dos dados para a fase de modelagem;

4. Modelagem: Esta fase consiste na construcao e teste de diferentes modelos para

encontrar o que melhor se adéqua aos dados e ao propoésito da aplicacao;

5. Avaliacao: Etapa onde se analisam os resultados dos modelos visando mensurar a

sua eficacia em relagdo aos objetivos de negdcio;

6. Implantacido: Ultima etapa, que envolve a implementacio do modelo e sua utilizacio

em producao.

A construcao de modelos de representacoes embeddings para o ambito juridico,
desenvolvidos nesta pesquisa, possui finalidades praticas, com aplicagao prevista em
processos de PLN no TJMA. Dessa forma, instanciamos as atividades para compreender
todo o processo CRISP-DM. A seguir, sao especificadas as atividades desenvolvidas de

acordo com cada etapa do modelo.

4.1.1 ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

Considerando os desafios encontrados no sistema juridico brasileiro em relagao ao
desenvolvimento de solucoes baseadas em IA que promovam a celeridade de suas atividades,
esta pesquisa concentra-se que solugoes envolvendo PLN, acreditando que podem oferecer

resultados eficazes a partir das andlises de documentos juridicos.

Conforme discutido nos capitulos anteriores, um dos principais desafios reside no
desenvolvimento de aplicagoes que compreendam as peculiaridades da linguagem juridica.
Para atender a essa demanda, este trabalho foca no desenvolvimento de modelos de
representacoes (embeddings) orientados para a linguagem juridica do Brasil como forma

de fornecer insumos para construcao de aplicacdes com PLN no setor.
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Ressalta-se que esta pesquisa é vinculada ao projeto de Cooperacao Técnica entra
a UEMA e o TJMA, com pretensoes de aplicacao pratica dos modelos desenvolvidos.
Dessa forma, em reuniao com os stakeholders foram discutidos diferentes beneficios e
aplicabilidade de vetores embeddings treinados com dados juridicos. A exemplo de aplicagao,
a andlise de peti¢oes iniciais para identificacao automatica de precedentes judiciais do
Tribunal a partir contetido do documento pode oferecer celeridade aos tramites processuais.
Nesse caso, peticoes com processos semelhantes mais escritos de forma diferente requerem
um fator de compreensao textual que modelos mais simplificados como, como o Term
Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF), ndo podem oferecer. No entanto,
dados as caracteristicas dos modelos word embeddings, que ja consideram as relagoes
entre as palavras, e dos modelos baseados em Transformers, que possuem capacidade de
geragao dinamica de representagoes e conseguem fornecer resultados baseados em analises

contextuais dos documentos de entrada.

No entanto, os estudos preliminares mostraram uma lacuna de modelos com tais
caracteristicas no cenario juridico brasileiro. Outro fator importante esta relacionado com
os dados de treinamento, percebeu-se a auséncia de dados textuais estruturados orientados
ao dominio, com isso fez-se necessario um estudo para criacao de corpus juridico com dados
de diferentes tribunais e regides dos Brasil, refletindo, dessa forma, tanto a diversidade
linguistica brasileira quanto a diversidade de pecas juridicas. Em relagao aos modelos
de representagao, foram escolhidos os modelos Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013a) e
FastText (BOJANOWSKI et al., 2017) e o BERT (DEVLIN et al., 2019), por serem bem
recomendados na literatura e ja oferecerem resultados praticos em diferentes dominios de

aplicagoes.

Para o processo de avaliacao, optou-se pela aplicacao em tarefas finais de PLN, tal
como recomendado por Hartmann et al. (2017) e Polo et al. (2021). Nesse caso, adotamos
classificacao de documentos juridicos. Considerando pretensoes praticas dos modelos,
utilizou-se a classificagdo de peticoes inicias para identificacdo de precedentes do tribunal.
A avaliacao é feita de forma indireta de acordo com a desempenho do modelo classificador.
Em resumo, o projeto foi mapeado/delimitado em trés focos centrais: construgao do corpus
juridico, treinamento dos modelos embeddings, aplicagao em tarefas finais de PLN para

avaliacao.

4.1.2 ENTENDIMENTO DOS DADOS

O treinamento de modelos para a geracao de embeddings exige um corpus significa-
tivo para a captura das relagoes entre as palavras, tanto para modelos livres de contexto
(word embeddings), quanto para modelos contextuais, como o BERT. No entanto, apesar
de algumas iniciativas como Sousa e Fabro (2019), Araujo et al. (2020), Luz de Araujo

et al. (2018), dados juridicos ptublicos e estruturados ainda sao insuficientes para suprir
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essa demanda. Para isso, a equipe desenvolvedora do projeto realizou um levantamento e

extracao de documentos legais em dominios publicos, via web crawlers.

Os documentos coletados, em sua maioria, sao formados por acérdaos dos tribunais
superiores de diferentes regioes e esferas do pais. Um acérdao é um documento que
descreve o resultado do julgamento de determinado processo (SOUSA; FABRO, 2019).
Em muitos casos, estes documentos contemplam o entendimento (jurisprudéncia) daquele
tribunal sobre determinado assunto. Outro documento utilizado nos experimentos é a
peticao inicial, essa pega juridica é utilizada como primeiro passo para acessar ao Poder
Judiciario quando se estd representado por um advogado, é nela que esta contida a demanda
requerida (MARINATO et al., 2022; CARMO et al., 2023). A seguir estao destacadas
estas instituicoes e as caracteristicas dos dados obtidos para a formacao do corpus de

treinamento:

1. Supremo Tribunal Federal (STF): Foram adotados os dados do [udicium Textum
Dataset (ITD), conjunto de dados disponibilizado por Sousa e Fabro (2019) e
que contempla textos de acérdaos do tribunal publicados entre os anos de 2010 a
2018. Também foram extraidos dados de jurisprudéncias do STF disponiveis no
portal LexML!, plataforma especializada na divulgacao de informacoes juridicas e
legislativas. Ainda deste tribunal, também foi realizado precedimentos de raspagem
em sua plataforma de jurisprudéncia? buscando por dados de jurisprudenciais de
repercussao geral, dispostos no formato de acérdaos. Além disso, foram adotados os
dados do Dataset Victor disponibilizado por Araujo et al. (2020), contendo dados de

recursos extraordinarios da corte.

2. Tribunal Superior do trabalho (TST): Foram extraidos dados contendo decisoes
sobre matérias trabalhistas, disponiveis na forma de acérdaos. Foram coletadas

aproximadamente 250 mil amostras dados do portal de jurisprudéncia do tribunal?®.

3. Superior Tribunal Militar (STM): Foram coletados 23.522 documentos com

textos de acérddos publicados pela suprema corte militar em seu portal®.

4. Tribunal Superior Eleitoral (TSE): Foram coletadas amostras de dados contendo
jurisprudéncia do referido tribunal, disponiveis em seu sistema de consulta®. A

amostragem contempla mais de 84.000 acérdaos na area eleitoral.

5. Tribunal de Contas da Unido (TCU): Foram coletados dados de decisoes do

Tribunal, em forma de acérdao, compreendendo jurisprudéncias da instituicao. Os

https://www.lexml.gov.br/

https://jurisprudencia.stf.jus.br

https://www.tst.jus.br/jurisprudencia
https://www.stm.jus.br/gestao-da-informacao/pagina-inicial-gest-inform /jurisprudencia
http://www.tse.jus.br/jurisprudencia
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dados foram coletados do portal de Pesquisa integrada do TCU®. Uma amostra de

15.000 documentos foram extraidos.

. Conselho Nacional de Justiga (CNJ): Foram utilizados dados do Banco Nacional

de Dados de Demandas Repetitivas e Precedentes Obrigatérios (BNPR)?, fornecido
pela instituicdao, contendo dados atualizados sobre processos recorrentes de varios

tribunais brasileiros.

. Conselho da Justica Federal (CJF): Foram utilizados documentos com jurispru-

déncia de varios tribunais regionais e superiores, extraidos do portal de jurisprudéncia
unificada do CJFS.

. TIMA: foi utilizado um conjunto de dados contendo 11.700 peticoes iniciais do

TIMA. O dataset ja é anotado de acordo com precedentes relacionados. Esta base

sera utilizada tanto para treinamentos de modelos quanto na fase de avaliagao.

A Tabela 3 apresenta as principais caracteristicas dos conjuntos dados obtidos e

sua representacao no corpus juridico final.

Tabela 3 — Distribuicao do corpus juridico de treinamento.

Conjunto de Dados/Instituicao Amostras  Incidéncia (%)
Jurisprudéncias do CNJ 12.014 0,22
LexML 72.280 1,34
Dataset Victor 2.426.376 44,42
Acérdaos do STF 272 0,01
Temas repetitivos do STJ 1.772 0,03
Jurisprudéncias do TST 247.084 4,57
Jurisprudéncias TCU 15.000 0,28
Jurisprudéncias do STM 23.522 0,44
Jurisprudéncias do TSE 84.754 1,57
Jurisprudéncias do TIMA 4.020 0,07
Jurisprudéncias de Repercussao Geral do STF 1.036 0,02
Temas repetitivos do STJ 1.772 0,03
ITD 41.353 0,77
BNPR 3.255 0,06
Petic¢oes iniciais TIMA 11.700 0,22
Modelos de Petigoes Iniciais 1.814 0,03
Jurisprudéncias da Justica Federal 2.453.020 45,42
TOTAL 5.401.044 100

4.1.3 PREPARACAO DOS DADOS

A fase de tratamento e preparacao dos dados é uma etapa fundamental em um

projeto de mineragao de dados, quando nao tratados de maneira adequada os resultados
finais podem ser seriamente comprometidos (WIRTH, 2000; SILVA et al., 2023). Nesse

6
7
8

https://pesquisa.apps.tcu.gov.br/
https://bnpr.cnj.jus.br/
https://www2.cjf.jus.br /jurisprudencia/unificada/
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sentido, Silva et al. (2023) discutem vérios procedimentos de limpeza e formatagao que
podem ser aplicados em textos juridicos, entre eles: remocao de stopwords, remocgao de

espagos em branco, remocao de nimeros, entre outros.

No presente projeto diferentes abordagens foram utilizadas de acordo com o tipo de
modelo de representagao adotado. Para os modelos baseados em palavras, utilizou-se como
base as técnicas adotadas por (HARTMANN et al., 2017) no treinamento de modelos word
embeddings para a lingua portuguesa. J& para os modelos baseados no BERT, adotaram-se
técnicas similares as utilizada por Polo et al. (2021) no pré-treinamento do BERTikal. Uma
das principais diferencas entre as duas abordagens refere-se as stopwords, nao recomendadas
no treinamento de modelos word embeddings, mas comumente preservada em modelos

contextuais. A Tabela 4 apresenta os procedimentos adotados em cada uma das abordagens.

Tabela 4 — Filtros de pré-processamento de dados de acordo com o modelos utilizado.

texto original Word embeddings BumbaBert
Caracteres mintsculos (lowercase) v
Remocao de stopwords

Remocao de excesso de espagos em branco
Remocao de quebra de linhas (“/n”)

Remocao de marcadores HTML

Remocéo de caracteres duplicados (e.g., aa, aaaa)
Configuragdo de tokens de email

Configuracao de token URL

AN N N N RN
XX NN A X

Também foram corrigidos de erros de codificagdo unicode, advindas do procedimento
do web crawler, utilizando a biblioteca Fitfy (SPEER, 2019), além da transformagao de
caracteres para lowercase. Os nimeros foram preservados dada a sua importancia para
o dominio do problema, considerando que tais niimeros sao parte importante de um

documento juridico (e.g., nimero de processos, artigos de lei etc).

414 MODELAGEM

Com a preparagao de dados realizada, Wirth (2000) ressalta que na fase de modela-
gem sao realizados treinamentos com diversos modelos e configuragoes para a escolha dos
mais eficientes. Nesta pesquisa, o foco esta na construgao e treinamento dos vetores de re-
presentacao dos textos juridicos. Dessa forma, foi construido um framework contemplando
diferentes cendarios para a geracao de representagoes de vetores embeddings orientados a

linguagem juridica brasileira.

A construgao do framework experimental desta pesquisa envolve o treinamento de
modelos Word2Vec e FastText considerando varios cenarios e configuragoes para geragoes
dos vetores. O pré-treinamento de modelos baseados na arquitetura do BERT. Ambos os
modelos utilizando o corpus juridico destacado nas subse¢oes anteriores. Também foram
incorporados no framework experimental, modelos pré-treinados e disponibilizados na

literatura, tanto orientado para a linguagem portuguesa de modo geral, quanto para
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o dominio de aplicacao. A Figura 4 apresenta um fluxograma para o treinamento das

representacoes.

Textos juridicos Pré-processamento Modelos Treinamento
do Modelo

o Documentos: | | e Tokenizagdo il e Word2vec: ‘| e Epocas =[5, 10, 20]
peticBes, i | e Aplicagéo dos t o Skip-gram | e Dimensbes=[100,300]
processos, e : filtros de limpeza i} o Chow i1 & Janela de contexto: 10 !
acordios ! | e Configuragdo dos {i e Fasttext: | o rmmm s

e 53 mihdesde | | tokens especiais ! o Skip-gram

! amostras | | e Caracteres o Cbow
hmemmcammanne e o minusculos ii e Bumbabert
(lowercase t o Base
; characters) ! o  Small

________________________________

Figura 4 — Fluxograma para o treinamento dos modelos.

Para os modelos Word2Vec e FastText foram considerados as seguintes configuragdes:
i) tipo de arquitetura utilizada: CBOW e Skip-gram; ii) a dimensao do vetor de caracteris-
ticas: 100 e 300; e iii) épocas de treinamento: 5, 10 e 20. Dessa forma, foram treinados 24
cenéarios diferentes (cenarios = modeloxarquiteturaxnimeroDeEpocasDeT reinamento).
A Tabela 5 apresenta os cenarios configurados para os modelos word embeddings. Foram
utilizadas janelas de contexto de tamanho 10 e taxa de aprendizado de 0,03. Para os demais

9 conside-

parametros, foram utilizados os valores padrao da biblioteca Python Gensim
rando os resultados de Cunha, Almeida e Simoes (2022) sobre o impacto dos parametros
no modelo resultante. Como modelos pré-treinados, foram incorporados ao framewortk,
os modelos word embeddings treinados com dados generalistas da lingua portuguesa por
Hartmann et al. (2017) e disponibilizados pelo Nicleo Interinstitucional de Linguistica
Computacional (NILC) da Universidade de Sao Paulo 'V e os modelos treinados por Polo

et al. (2021) j& com dados do segmento juridico.

Para os modelos baseados na arquitetura do BERT, foram construidos modelos,
denominados de BumbaBert, com processo de pré-treinamento a partir de modelos pré-
treinados (checkpoints) na lingua portuguesa, nesse caso, utilizando o BERTimbau (SOUZA;
NOGUEIRA; LOTUFO, 2020b) e modelos configurados para pré-treinamento do zero. Tais
abordagens sao utilizadas nos trabalhos de Chalkidis et al. (2020), Silveira et al. (2023) e
Douka et al. (2021). Para algumas aplicagoes, a continuagao do treinamento a partir de

modelos pré-treinados oferecem resultados satisfatorios, em outros casos, modelos treinados

9
10

https://radimrehurek.com /gensim
http://www.nilc.icme.usp.br/embeddings
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Tabela 5 — Modelos word embeddings utilizados nos experimentos computacionais.

id Cendrio dimensao
Cl-w2v word2vec-cbow-5 100
C2-w2v word2vec-skipgram-5 100
C3-w2v word2vec-cbow-10 100
C4-w2v word2vec-skipgram-10 100
CH-w2v word2vec-cbow-20 100
C6-w2v word2vec-skipgram-20 100
C7-w2v word2vec-cbow-5 300
C8-w2v word2vec-skipgram-5 300
C9-w2v word2vec-cbow-10 300
C10-w2v word2vec-skipgram-10 300
Cll-w2v word2vec-cbow-20 300
Cl2-w2v word2vec-skipgram-20 300
C1-ft fasttext-cbow-5 100
C2-ft fasttext-skipgram-5 100
C3-ft fasttext-chow-10 100
C4-ft fasttext-skipgram-10 100
ChH-ft fasttext-chow-20 100
C6-ft fasttext-skipgram-20 100
CT-ft fasttext-cbow-5 300
C8-ft fasttext-skipgram-5 300
C9-ft fasttext-cbow-10 300
C10-ft fasttext-skipgram-10 300
C11-ft fasttext-cbow-20 300
C12-ft fasttext-skipgram-20 300
C1-NILC-w2v word2vec-Cbow 100
C2-NILC-w2v word2vec-Skip-gram 100
C3-NILC-w2v word2vec-Cbow 300
C4-NILC-w2v word2vec-Skip-gram 300
CH-NILC-ft fast Text-Cbow 100
C6-NILC-ft fast Text-Skip-gram 100
CT7-NILC-ft fast Text-Chbow 300
C8-NILC-ft fastText-Skip-gram 300
Cl-LegalNLP-w2v fastText-Cbow-15 100
C2-LegalNLP-w2v  fastText-Skip-gram-15 100
C3-LegalNLP-ft fastText-Cbow-15 300
C4-LegalNLP-ft fast Text-Skip-gram-15 300
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do zero mostram maior capacidade de aprendizado das caracteristicas da linguagem do

dominio, por isso a consideragao de tais cenarios.

Outros fatores importantes discutidos por Douka et al. (2021) e Chalkidis et al.
(2020) estao relacionados com a configuragao da arquitetura utilizada para o treinamento
dos modelos baseados em Transformers, incluindo aspectos que envolvem experimentos com
arquiteturas reduzidas - niimero de camadas Transformers, nimero de cabecas de atencao,
tamanho da camada interna (hidden size). Tais experimentos mostraram competitividade no
aprendizado e a reducao do custo computacional. Dessa forma, também foi incorporado ao
framework experimental proposto o pré-treinamento de uma versao reduzida do BumbaBert.
A Tabela 6 a seguir descreve os modelos e os principais parametros adotados. Ressalta-se a
adocao da terminologia utilizada por Chalkidis et al. (2020) para os modelos BumbaBert,
onde scratch (SC) representa os modelos treinados a partir do zero nos dados do dominio;
E further pre-train (FT) refere-se ao modelo treinado a partir do pré-treinamento do
modelo BERTimbau.

Adicionalmente os modelos pré-treinados BERTimbau e o BERTikal foram incor-
porados ao framework experimental proposto. O primeiro representa o estado da arte de
modelos baseados em BERT para a lingua portuguesa e por isso foi considerado como
baseline de valiagao, além da utilizagao como checkpoint em uma das versoes do BumbaBert.
Conforme mencionado no Capitulo 3, o BERTikal também utiliza o BERTimbau com

ponto de partida.

O processo de tokenizacao dos modelos BumbaBert foram adotados duas estratégias
diferentes, em alinhamento com os trabalhos correlatos. Para a versao F'T do BumbaBert
optou-se pela utilizacao da abordagem padrao de tokenizacao do BERT, conhecido como
WordPiece. Para isso, aproveitou-se o tokenizador ja treinado e disponibilizado com o
modelo BERTimbau, o qual foi utilizado como ponto de partida de treinamento. Para os
modelos SC, foi treinado um novo tokenizador do zero utilizando a estratégia Byte-Pair
Encoding (BPE), abordagem adotada pelos autores do Juribert (CHALKIDIS et al., 2020).
Esse mapeamento foi feito apds testes preliminares com os dados juridicos trabalhados

nesta pesquisa.

Tabela 6 — Modelos para geragao de embeddings dinamicas.

Modelo checkpoint ~ Arquitetura Total de parametros
Familia BumbaBert

BumbaBert (base) FT BERTimbau (L=12, H=768, A= 12) 110 milhoes
BumbaBert (base) SC - (L=12, H=768, A= 12) 110 milhdes
BumbaBert (small) SC - (L=6, H=512, A=8) 42 milhdes
Modelos pré-treinados

BERTimbau (base) - (L=12, H=768, A= 12) 110 milhdes
BERTikal (base) BERTimbau (L=12, H=768, A= 12) 110 milhdes

Em relacao ao processo de construcao dos modelos baseados no BERT, o pré-



46 Capitulo 4. Materiais e Métodos

treinamento foi realizado conforme o tamanho da arquitetura do modelo. Para a versao
small foram consideradas mais de 1 milhao de etapas, tal como recomendado por (DOUKA
et al., 2021). J4 para as versoes base foram consideradas cerca 400.000 etapas de treina-
mentos, ressaltando que as versoes base possuem maior custo computacional. A Tabela 7

apresenta os principais parametros utilizados.

Tabela 7 — Principais configurac¢oes de pré-treinamento.

Nome Configuracao

Taxa de Aprendizagem le —4

Otimizador Adam (pardmetros: 81 = 0,9 e 52 = 0,99)
Decaimento de Peso 0.1

Tamanho de Lote (Batch Size) | 8

415 AVALIACAO

Para a avaliagdo dos modelos treinados adotaram-se as recomendagoes apontadas
por Hartmann et al. (2017), que indica que aplicagoes finais de PLN sdo preferiveis para
atestar a capacidade dos modelos embeddings. Nesse sentido, tarefas como a classificagao de
documentos (SMYWINSKI-POHL et al., 2019) e o reconhecimento de entidades nomeadas
(WANG et al., 2020; BATISTA et al., 2021) podem fornecer boas andlises. Neste sentido,

o desempenho pode ser medido por meio da taxa de acerto do modelo preditor.

A escolha das métricas de avaliacao depende dos modelos adotados e das caracte-
risticas dos dados utilizados para testes. Neste trabalho é adotado medidas amplamente
utilizada na literatura, tais como a acuracia do classificador (ACC), medida que computa
a quantidade acertos preditos pelo algoritmo; e o Fl-macro, medida que contabiliza o
percentual de acertos do modelo de acordo as classes do problema, recomendada para
conjunto de dados que possuem alto grau de desbalanceamento. A ACC é definida da

seguinte forma:

TP+ TN
A = 4.1
ce TP+TN+ FP+ FN (41)

Onde:

o TP representa os verdadeiros positivos (casos positivos corretamente preditos);
o TN representa os verdadeiros negativos (casos negativos corretamente preditos);

« FP representa os falsos positivos (casos negativos incorretamente preditos como

positivos);

« FN representa os falsos negativos (casos positivos incorretamente preditos como

negativos).
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A métrica Fl-macro é uma variacao da medida FI-score para lidar com problemas
multicitasses desbalanceadas. F1-macro leva em consideracao as métricas recall e precision.

A seguir sao detalhadas essa composicao:

1 N
Fl,0r0 = — F1, 4.2
N ; (4.2)
Onde:

e N é o numero total de classes;

e F'1; é a medida F1-score para a classe i;
A medida F1-score para cada classe individual (F'1;) é dada por:

2 precision; - recall;

F1; = (4.3)

precision; + recall;
Onde:
» precision; é a precisao para a classe ;

o recall; é a revocagao para a classe i.

A precision para a classe i é definida como:

Th

precision; = m

E o recall para a classe i é definida como:

TP,
= ——— 4.
reca TP 1 FN, (4.5)

Onde:

o TP, representa os verdadeiros positivos para a classe ;
o F'P; representa os falsos positivos para a classe ;
o F'N; representa os falsos negativos para a classe i.
Para o processo de avaliagdo foram adotados varios algoritmos classificacao ja

consolidados na literatura, citam-se o Support Vector Machine (SVM), Random Forest

(RF), k-Nearest Neighbors (kNN) e Logistic Regression (LR).
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Tabela 8 — Conjunto de dados de petigoes iniciais do TJMA.

Tipo de IRDR  Amostras Incidéncia (%)

1 3.581 65,18
2 27 0,49
3 502 9,14
4 54 0,98
5 1.068 19,44
6 4 0,07
7 6 0,11
8 252 4,59
TOTAL 5.494 100

Para a avaliacdo em uma aplicacao final de PLN, os modelos foram aplicados na
classificagdo de Petigoes iniciais. O objetivo é identificar a qual Incidente de Resolugao
de Demandas Repetitivas (IRDR) determinada peticao inicial pertence. O IRDR é uma
técnica utilizada pelos tribunais inferiores da justiga brasileira que visa fornecer uma
mesma decisao para casos semelhantes, ou seja, processos semelhantes terao resultados
semelhantes, promovendo, dessa forma, isonomia e seguranca juridica. Com isso, a identifi-
cagao automatica de um IRDR baseado no contetido do documento de entrada (peticao

inicial) pode proporcionar celeridade nos tramites processuais.

Nestes experimentos, foram utilizados os dados das peti¢oes iniciais disponibilizadas
pelo TJMA como conjunto de testes. Tais petigdes ja estao anotadas de acordo com seu tipo
de IRDR. Estas anotagoes foram feitas por profissionais que atuam no setor, garantindo a

eficacia da rotulagem de classes. A Tabela 8 apresenta as caracteristicas do conjunto de
dados.

41.6 ENTREGA

A fase de entrega do CRISP-DM sao considerados as entregas ou implantacao dos
artefatos desenvolvidos (WIRTH, 2000). Nesta pesquisa, tal como ressaltado na Secao 1.4
deste documento, contribui¢goes de cunho académico e pratico serdo entregues. A seguir

sao apresentados tais artefatos:

1. Corpus juridico: Construcdo de um corpus que reune informagoes estruturadas,
confidveis e representativas do ambito juridico. Esse recurso visa preencher a lacuna
identificada durante a pesquisa, fornecendo subsidios essenciais para o desenvolvi-

mento de novas aplicagoes de PLN voltadas para o setor. ;

2. Modelos Treinados: Os artefatos produzidos neste trabalho sdo parte de um projeto

de pesquisa que visa solugoes com IA para o TJMA, mostrando, dessa forma, um
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contributo real para o segmento. Os modelos também serao disponibilizados para

comunidade académica visando difundir o conhecimento na area;

3. Cobertura experimental. Os experimentos realizados fornecerao elementos para a
reprodugao dos treinamentos e avaliacao de modelos, bem como aplicacao dos mesmos

em tarefas finais envolvendo PLN.

4. Publicacao de Artigos: Visando reprodutividade e disseminac¢ao do conhecimento, os

resultados dos experimentos estao sendo publicados em eventos da area:

e Artigo 1: Os resultados dos experimentos preliminares com os modelos word
embeddings aplicados ao dominio juridico foram apresentados no XI Workshop de
Computagao Aplicada em Governo Eletronico (WCGE 2023). O trabalho, inti-
tulado “Embeddings Juridico: Representagoes Orientadas a Linguagem Juridica
Brasileira”, aborda os procedimentos de treinamento dos modelos, com dados do
dominio, e o processo de avaliagdo do na classificagao de dados juridicos. O artigo
correspondente esta disponivel nos anais do evento, acessivel pelo endereco ele-
tronico: https://sol.sbc.org.br/index.php/wcge/article/view/24876, e

no Apéndice A deste documento.

o Artigo 2: O artigo contemplando os resultados dos experimentos com modelos
contextuais estda em fase de finalizagdo e também serd um meio de divulgacao
desta pesquisa. O trabalho contemplara todo processo de treinamento e avaliagao
dos modelos denominados BumbaBert, nossos modelos baseados na arquitetura

do BERT para o segmento juridico.

4.2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Esta secao descreve as tecnologias utilizadas para o tratamento dos dados, imple-
mentacao dos modelos de representacao e dos classificadores utilizados para avaliacao e

para a execucao dos experimentos.

A implementagao dos procedimentos de pré-processamento dos dados foi realizado
utilizando os recursos disponiveis na biblioteca Spacy'?, uma biblioteca de cédigo aberto,
desenvolvida na linguagem Python, voltado para o PLN. Para a construcao dos modelos
baseados em Word embeddings: Word2vec e FastText, foi adotado a biblioteca Gensim!?,

também amplamente utilizada para aplicagoes com PLN.

Para a implementacao dos algoritmos de classificacao foram adotados os recursos
da biblioteca Python Scikit-learn '*, uma biblioteca amplamente utilizada para construcao
de modelos de ML.

12
13

https://spacy.io/
https://radimrehurek.com/gensim/
14 https://scikit-learn.org/stable


https://sol.sbc.org.br/index.php/wcge/article/view/24876

50 Capitulo 4. Materiais e Métodos

Para o treinamento dos modelos baseados no BERT, foi adotado os recursos da
biblioteca Transformers'® e do framework PyTorch 6.

No processo de visualizagao dos embeddings foram adotadas as bibliotecas: Sen-

17 no processo de vetorizacio e Uniform Manifold Approzimation and

tence Transformers
Projection for Dimension Reduction (UMAP)®, para a visualizagdo grafica em baixa

dimensao.

A execucao da prototipacao e conducgao de experimentos iniciais foi realizada
utilizando a plataforma Google Colaboratory'® na versio Pro +, com capacidade de 52GB
de Meméria RAM e com GPUs do tipo Nvidia Tesla K80, T4 e P100 disponiveis. Os
experimentos finais foram conduzidos no Centro Tecnologico de Computagao Cientifica
Aplicada da Universidade Federal do Oeste do Para.

15 https://github.com/huggingface/transformers

16 https://pytorch.org/

17 https://www.sbert.net/

18 https://umap-learn.readthedocs.io/en /latest /index.html
19" https://colab.research.google.com/
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo discorre sobre os resultados obtidos no processo de avaliacao dos
modelos de acordo com os procedimentos descritos no Capitulo anterior. Mais especifi-
camente, sao apresentados e discutidos os desempenhos dos modelos de representagoes
(Word2Vec, FastText e BERT) no processo da classificagdo de Peti¢oes Iniciais do TIMA.
Considerando a ampla cobertura experimental, as analises foram realizadas da seguinte
forma: avaliagdo dos modelos word embeddings, avaliacao dos modelos baseados no BERT

e Avaliacdo de desempenho Geral.

5.1 EMBEDDINGS PARA CLASSIFICACAO DE PETICOES INICIAIS

O framework experimental contempla o treinamento de 12 combinagdes do modelo
Word2Vec, 12 combinacoes do modelo FastText e 3 variagoes do modelo BumbaBert
(baseados na arquitetura do BERT'), totalizando 27 tipos diferentes de representacoes
construidas neste trabalho. Adicionalmente, também foram incorporados modelos pré-
treinados com configuragoes semelhantes como baseline comparativos. Nesse caso, modelos
word embeddings (Word2Vec e FastText) treinados com dados generalistas da lingua
portuguesa por Hartmann et al. (2017); e com dados do dominio juridico por Polo et al.
(2021). Como baselines para os modelos contextuais, adotou-se o generalista BERTimbau
(SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020a); e o juridico BERTikal (POLO et al., 2021).

Ambos os cendrios estao descritos na secao 4.1.4 deste documento.

5.1.1 RESULTADOS DOS MODELOS WORD EMBEDDINGS

Em relacao aos modelos baseados em word embedding, as Tabelas 9 e 10 apresentam
os resultados obtidos na classificacao de peti¢oes iniciais, destacando em cinza e negrito
os maiores resultados. Para a acurécia, apresentada na Tabela 9, o modelo com o maior
desempenho geral foi o C11-ft, representando o cenario com: FuastText, arquitetura CBoW,
20 épocas de treinamento e com dimensao 300. Tal modelo obteve 73% de acuracia média

(considerando todos os algoritmos de classificacao) e alcangou 77% no melhor cendrio, com
o classificador k-NN.

Outras variagoes do modelo FastText também atingiram 77% de acurédcia (C1-ft,
C7-ft e C9-ft), ambas em combinagoes do FastText com o k-NN. Na avaliacdo com F1-
macro, detalhada na Tabela 10, as combinac¢oes com o modelo C11-ft também obtiveram
maior desempenho médio, alcangando 29%, mesmo resultado do cendrio utilizando C3-w2v.
No entanto, C11-f foi o que obteve o melhor resultado geral, também combinado com o

algoritmo k-NN, alcancando 43% para tal métrica.
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Considerando o desempenho dos classificadores, os resultados tanto para a acuracia
quanto para F1l-macro mostram superioridade do classificador £-NN, atingindo em média
até 75% e 40% de acurécia e Fl-macro, respectivamente. O algoritmo de pior desempenho foi
o RF, com acuricia média de 65% para todos os modelos analisados e F1-macro atingindo
12%. Ressalta-se que o processo de aprendizado dos algoritmos podem influenciar no
resultado da avaliacao dos modelos, no entanto, considerando que o framework contempla
cenarios com todos os algoritmos e modelos, é possivel observar o poder de influéncia do

modelo vetorizador utilizado no processo de classificacao.

Em uma anélise comparativa com modelos generalistas pré-treinados por Hartmann
et al. (2017), os resultados indicam diferenga média relativamente baixa em relagdo a
avaliagao via acuracia. Nesse caso, a maior diferenca ocorre na via avaliagdo com o
SVM, onde os resultados dos modelos treinados com dados do dominio atingiram média
72% (modelos Word2Vec e FastText treinados e FastText do LegalNLP) enquanto os
modelos do NILC obtiveram a média maxima de 69%, utilizando vetores FastText. J4 na
avaliacao via Fl-macro, também para o algoritmo SVM, nota-se uma diferenca de até 8
pontos percentuais entre os cenarios com modelos segmentados e com modelos generalistas.
Para esse algoritmo, quando combinados com os modelos extraidos do NILC, as médias
obtiveram média de 17% (Word2Vec) e 18% (FastText), ji os modelos LegalNLP atingiram
24% (Word2Vec) e 25% (FastText) e os modelos treinados nesta pesquisa alcangaram 25%
(Word2Vec) e 26% (FastText). Tais resultados do SVM sao indicativos da influéncia dos
dados do dominio no aprendizado das classes. Os demais classificadores apresentaram
resultados alinhados com os experimentos realizados por Polo et al. (2021), mostrando
semelhanca entre os obtidos por modelos juridicos e os treinados com dados genéricos no
processo de classificacdo. A exemplo, a variagdo com acuracia média foi de apenas 1 ponto
percentual: 75% e 74% nos cendrios com k-NN, 73% e 72% com LR e 66% e 65% com RF.

Sob a otica dos modelos orientados ao dominio, os resultados também mostraram
uma competitividade entre os treinados neste estudo e os modelos LegalNLP. Em termos de
acuracia, os modelos FastText treinados foram superiores, em média, quando combinados
com algoritmos k-NN e SVM, com 75% e 72% respectivamente, ja os modelos LegalNLP,
obtiveram 74% e 70%. Para LR e RF, os modelos FastText do LegalNLP foram superiores
apenas 1 ponto percentual considerando os cenarios com maior desempenho, os vetores

FastText treinados k-NN atingiram 77% enquanto os pré-treinados atingiram 76%.

Do ponto de vista do tipo modelo de representacao, os resultados mostraram
desempenho equilibrado entre modelos Word2Vec e FastText. Para os cenarios treinados,
ambos os modelos obtiveram 71% e 26% na média geral, considerando as 12 combinagoes
e os 4 classificadores, para acuracia e F1-macro, respectivamente. Esse equilibrio também

é observado nos modelos pré-treinados avaliados.

No entanto, os quatro melhores cendrios (C1-ft, C7-ft, C9-ft e C11-ft) que atingiram
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Tabela 9 — Resultados da acuracia para classificacdo de IRDR.

classificador
Modelo k-NN LR RF SVM  Média Desvio Padrao
Cl-w2v 75% 72% 65% 1% 1% +4,19
C2-w2v 73% 73% 65% 2% 1% +3,86
C3-w2v 5% 1% 65% 1% 1% +4,12
C4-w2v 73% 72% 65% 2% 1% +3,69
Ch-w2v 76% 72% 65% 1% 71% +4,55
C6-w2v 2% 2% 65% 1% 70% +3,37
CT7-w2v 76% 72% 65% 2% 1% +4,57
C8-w2v 73% 72% 65% 1% 70% +3,59
C9-w2v 5% 1% 65% 2% 1% +4,19
C10-w2v 73% 1% 65% 2% 70% +3,59
Cll-w2v 75% 1% 65% 2% 1% +4,19
Cl12-w2v 74% 2% 65% 2% 1% +3,94
Média 74% 72% 65% 2% - -
Desvio Padrao +1,33  +0,62 +0 40,51 - -
Cl1-ft 7% 73% 65% 2% 72% +4,99
C2-ft 73% 72% 65% 2% 1% +3,69
C3-ft 76% 72% 66% 2% 72% +4,12
C4-ft 73% 2% 66% 1% 1% +3,10
Ch-ft 76% 73% 65% 2% 2% +4,65
Co-ft 73% 72% 65% 2% 1% +3,9
Cr-ft 7% 73% 66% 2% 2% +4,55
C8-ft 73% 72% 65% 2% 71% +3,69
Co-ft 7% 73% 66% 73% 2% +4, 57
C10-ft 73% 72% 65% 2% 1% +3,69
C11-ft 7% 73% 63% 2% 73% +3,69
Cl12-ft 73% 1% 66% 1% 70% +2,98
Média 75% 2% 65% 2% - -
Desvio Padrao +1,95 40,65 40,89 +0,51 - -
C1-NILC-w2v 75% 73% 65% 2% 1% +4,34
C2-NILC-w2v 75% 72% 65% 69% 70% +4,27
C3-NILC-w2v 75% 73% 65% 65% 70% +5, 26
C4-NILC-w2v 76% 73% 65% 65% 70% +5,62
Média 75% 73% 65% 68% - -
Desvio Padrao +0,5 40,5 +0 +3, 40 - -
C5-NILC-ft 5% 72% 65% 2% 1% +4,24
C6-NILC-ft 73% 73% 66% 2% 71% +3,37
CT7-NILC-ft 75% 73% 67% 65% 70% +4,76
C8-NILC-ft 74% 73% 65% 65% 69% +4,92
Média 74% 73% 66% 69% - -
Desvio Padrao +0,96 +0,5 40,96 +4,04 - -
Cl-LegalNLP-w2v  73% 72% 65% 2% 1% +3,69
C2-LegalNLP-w2v  75% 73% 65% 68% 70% +4,57
Média 74% 73% 65% 70% - -
Desvio Padrao +1,41 40,71 +0 +2,83 - -
C3-LegalNLP-ft 76% 73% 65% 2% 72% +4,65
C4-LegalNLP-ft 74% 1% 65% 1% 70% +3,77
Média 75% 72% 65% 2% - -
Desvio Padrao +1,41 +1,41 +0 40,71 - -

77% de acurécia utilizaram vetores FastText, mostrando que as caracteristicas do modelo,
de ser tendencioso as informacoes sintaticas, nao é fator limitante para treinamento com

dados juridicos, em desacordo com Chalkidis e Kampas (2019). Apesar disso, enfatiza-se
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Tabela 10 — Resultados de F1-marco na classificacao de IRDR.

classificador
Modelo k-NN LR RF SVM  Média Desvio Padréao
Cl-w2v 40% 30% 10% 25% 26% +12,5
C2-w2v 38% 29% 12% 25% 26% +10,8
C3-w2v 40% 30% 20% 25% 29% +8, 54
C4-w2v 38% 29% 10% 25% 26% +11,68
Ch-w2v 40% 29% 10% 25% 26% +12,50
C6-w2v 35% 29% 10% 25% 25% +10, 66
C7-w2v 383% 29% 10% 26% 26% +11, 67
C8-w2v 39% 29% 10% 25% 26% +12,03
C9-w2v 38% 29% 10% 26% 26% +11,67
C10-w2v 35% 29% 10% 25% 25% +10, 66
Cll-w2v 41% 29% 11% 26% 27% +12,34
Cl12-w2v 39% 29% 10% 25% 26% +12,04
Média 38% 29% 11% 25 % - -
Desvio Padrao +1,88 +0,39 +2,87 40,45 - -
Cl1-ft 38% 30% 10% 26% 26% +11,78
C2-ft 38% 29% 10% 26% 26% +11,67
C3-ft 38% 30% 12% 26% 27% +10, 88
C4-ft 35% 29% 11% 24% 25% +10,21
Ch-ft 40% 30% 10% 26% 27% +12,48
Co6-ft 38% 29% 10% 26% 26% +11,67
C7-ft 42% 30% 13% 27% 28% +11,92
C8-ft 35% 29% 10% 25% 25% +10, 66
CO-ft 41% 30% 15% 27% 28% +10, 69
C10-ft 35% 29% 10% 25% 25% +10, 66
C11-ft 43% 31% 17% 25% 29% 410,95
C12-f 35% 29% 13% 25% 26% +9,29
Média 38% 29% 2% 26 % - -
Desvio Padrao +2,86 +0,67 42,34 +0,89 - -
C1-NILC-w2v 37% 29% 10% 25% 25% +11, 32
C2-NILC-w2v 40% 30% 10% 21% 25% +12,79
C3-NILC-w2v 40% 29% 10% 10% 22% +14,84
C4-NILC-w2v 41% 29% 13% 10% 23% +14, 48
Média 40% 29% 11% 17% - -
Desvio Padrao +1,73 40,5 +1,5 £7,68 - -
C5-NILC-ft 40% 29% 10% 25% 26% +12,41
C6-NILC-ft 37% 29% 10% 26% 26% +11, 32
C7-NILC-ft 36% 29% 17% 10% 23% +11,69
C8-NILC-ft 33% 29% 10% 10% 22% +14, 06
Média 38% 29% 12% 18 % - -
Desvio Padrao +1,71 +0 +3,5 £8,96 - -
Cl-LegalNLP-w2v  35% 28% 10% 27% 25% 410,61
C2-LegalNLP-w2v  42% 29% 10% 20% 25% +13,60
Média 39% 29% 10% 24 % - -
Desvio Padrao +4,95 40,71 +0 +4,95 - -
C3-LegalNLP-ft 42% 28% 10% 26% 27% +13,10
C4-LegalNLP-ft 35% 29% 10% 24% 25% +10, 66
Média 39% 29% 10% 25 % - -
Desvio Padrao +4,96 +£0,71 +0 +1,41 - -

que o modelo FastTezrt tem custo computacional superior aos modelos Word2Vec, dado
seu procedimento de treinamento partir de sub-representacoes, o que pode influenciar na

escolha final.
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Em uma anadlise sobre a influéncia das dimensoes do vetor, os resultados mostraram
que nao ha diferencas significantes entre os modelos treinados com 100 e 300 dimensoes,

diferindo dos resultados obtidos no estudo de Cunha, Almeida e Simoes (2022).

5.1.2 RESULTADOS DOS MODELOS BASEADOS NO DO BERT

As Tabelas 11 e 12 mostram os resultados adquiridos nos experimentos com
os modelos de representacoes contextuais, todos baseados na arquitetura do BERT. Na
avaliagdo com acurdcia, vide Tabela 11, os modelos BumbaBert FT (base) e BumbaBert SC
(small) foram os que obtiveram os maiores valores, ambos alcangando o desempenho de 81%
nos cendarios com o algoritmos k-NN e LR (para o BumbaBert FT (base)). Considerando a
média de desempenho para os quatro classificadores, o modelo BumbaBert FT (base) foi o

que obteve melhor resultado com 76%.

Tabela 11 — Resultados da acuracia para classificacdo de IRDR.

classificador
Modelo k-NN LR RF SVM  Média Desvio Padrao
Familia BumbaBert
BumbaBert FT (base) 81% 81% 70% 73% 76% +5,61
BumbaBert SC(base) 64% 65% 65% 65% 65% +0.50
BumbaBert SC(small) 81% 8% 0% 2% 75% +5,12
Modelos pré-treinados
BERTimbau (base) 63% 65% 65% 65% 65% +1,0
BERTikal (base) 79% 7% 70% 74% 5% +03,92
Média 4% 73% 68% 70% - -
Desvio Padrao +9,26 +£7,63 £2,74 +4,44 - -

No cendrio Fl-macro, disposto na Tabela 12, o modelo BumbaBert FT (base)
também foi o que obteve maior desempenho geral na avaliagdo com o classificador k-NN,

com 54%, e melhor desempenho médio com 33%.

Tabela 12 — Resultados de F1-macro para classificagao de IRDR.

classificador
Modelo kE-NN LR RF SVM  Média Desvio Padrao
BumbaBert FT (base) 54% 39% 15% 24% 33% +17,14
BumbaBert SC (base) 10% 10% 10% 10% 10% +0
BumbaBert SC (small) 42% 37% 15% 22% 29% +12,62
Modelos pré-treinados
BERTimbau (base) 15% 11% 10% 10% 12% +02, 38
BERTIkal (base) 41% 32% 15% 26% 29% +10,90
Média 32% 26% 13% 18 % - -
Desvio Padrao +18,95 +14,20 +2,74 £7,79 - -

Em relagdo ao desempenho dos classificadores, o algoritmo k-NN foi o que obteve
as melhores para as duas métricas analisadas, com 74% e 32%. Reforga-se que nao houve
aplicacao de qualquer estratégia de ajustes nos dados de testes com foco na otimizacao do

desempenho dos algoritmos. A adogao de mecanismos para o balanceamento do conjunto
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de dados, por exemplo, podem favorecer o aprendizado dos classificadores, no entanto, nao

era foco central deste estudo.

Em uma andlise comparativa com os modelos pré-treinados, os resultados do
modelos BumbaBert FT (base), BumbaBert SC (small) e do BERTikal mostram que o
treinamento com dados do dominio podem otimizar o desempenho do classificador. Nesse
caso, a diferenca do modelo genérico BERTimbau para modelos os segmentados foram de

até 11 pontos percentuais na avaliagao via acuracia e 21 pontos em Fl-macro.

Tais desempenhos corroboram os resultados reportados por Chalkidis et al. (2020),
Douka et al. (2021), Licari e Comande (2022). Ressalta-se o desempenho relativamente baixo
do modelo BumbaBert SC (base), com 65 e 10% de acurdcia e Fl-macro, respectivamente.
Tal desempenho pode ser justificado pela quantidade de etapas de treinamento adotadas,
nesse caso, cerca de 400 mil. Na versao small, por exemplo, foram utilizadas cerca de 1
milhdo de etapas. Em BumbaBert FT (base) também foram adotados cerca de 400 mil, no

entanto, o treinado sobre o checkpoint de um modelo ja pré-treinado.

Outro ponto de destaque é o desempenho do modelo BumbaBert SC (small). A
versao com arquitetura reduzida demonstrou um desempenho superior ao modelo genérico
BERTimbau e competitivo em comparacdo com o modelo pré-treinado BERTikal e a
versao BumbaBert FT (base). Tal fenémeno ja havia sido observado por Douka et al.
(2021) no contexto do modelo juridico francés (Juribert) e por Chalkidis et al. (2020) no
caso do LegalBert (inglés), indicando a eficacia do aprendizado com arquiteturas mais

compactas nesses contextos especificos.

Em comparagao com os resultados dos modelos de word embeddings, observa-se
um notavel ganho de desempenho nos modelos derivados do BERT, o que era esperado,
considerando a capacidade de aprendizado contextual inerente as arquiteturas Transformers.
Isso contrasta com a abordagem livre de contexto adotada pelos modelos FastText e
Word2Vec. Por exemplo, considerando os melhores cenérios, a versao BumbaBert FT (base)
apresenta resultados superiores para todos os classificadores analisados na avaliagao via
acuracia, conforme apresentado na Figura 5. Na andlise com RL, a diferenca chega 8

pontos percentuais.
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Figura 5 — Comparacdo dos melhores cenarios por tipo de representagdo embedding considerando a
acuracia.

Para a métrica F1l-macro, mostrado na Figura 6, a diferenca alcanca 11 pontos
percentuais no cenario com o algoritmo £-NN. Essa disparidade entre as duas estratégias
de representagao de embeddings ja havia sido indicada por Polo et al. (2021), no entanto,
as avaliagoes realizadas nesta pesquisa revelam uma diferenca ainda mais representativa

entre as abordagens.
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Figura 6 — Comparagio dos melhores cenarios por tipo de representagdo embedding considerando o
Fl-macro.

5.1.3 PROJECAO DOS VETORES EMBEDDINGS

A aprendizagem dos vetores de embeddings pode ser visualizada em um espago de
baixa dimensao, revelando assim os agrupamentos contextuais desses embeddings. Com
esse propoésito, empregamos os modelos principais desenvolvidos nesta pesquisa para a

projecao em espaco bidimensional.
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Para os modelos de word embeddings, selecionamos o modelo que apresentou o
melhor desempenho nos experimentos, denominado C11-ft. Adotamos dois conjuntos de
dados distintos para esse processo: o primeiro abrange dados de petigoes iniciais, utilizado
no processo de classificacao nesta pesquisa; o segundo contém jurisprudéncias do STM, um
dataset que faz parte do corpus juridico de treinamento, vide Tabela 3. De cada conjunto,
selecionamos aleatoriamente 200 documentos. O objetivo ¢é utilizar dados gerais do dominio,
no caso do conjunto de peti¢oes, e dados de um segmento especifico do dominio, no caso,
os dados militares. Esse procedimento facilita uma visualizagdo mais clara do aprendizado

dos vetores.

A partir da selecdo dos conjuntos de dados, utilizou-se o TF-IDF para identificagao
de palavras mais relevantes em cada um. Em seguida, foram excluidas as palavras em
comum, assegurando que cada dataset provesse, no minimo, 50 termos distintos. Essas

palavras estao listadas no Apéndice B deste documento e a Figura 7 apresenta a projecao

resultante.
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Figura 7 — Projecdo dos embeddings utilizando o modelo C11-ft.

A Figura 7 evidencia o aprendizado contextual do modelo C11-ft. Percebe-se a
clara divisao entre os dois conjuntos de dados, mostrando que o modelo tem capacidade
para capturar aspectos de segmentagao dentro do universo juridico. Também percebe-se

que palavras com contextos similares estao proximas no espago vetorial, evidenciando o
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Figura 8 — Projecao dos embeddings utilizando BERTimbau.

aprendizado advindo das relagoes contextuais das palavras. A exemplos, temos os termos

“militar” e “militares”, no cenario militar, e “banco”, “empréstimo” e “crédito”, no cenario

geral do dominio.

Para o cenario com modelos contextuais, selecionamos os principais modelos treina-

dos para apresentar a visualizagao dos vetores de sentencas juridicas. Para isso adotamos
o conjunto de dados de IRDR, vide Tabela 8. Devido o processo de desbalanceamento de

banco de dados, optamos por configurar um processo binario de visualizagao, considerando

a classe majoritaria IRDR1 como classe 0 e o agrupamento das demais como classe 1. As

Figuras 8, 9 e 10 apresentam as projecgoes.

Representacdo das classes de IRDR utilizando o modelo Bumbabert base FT.
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Figura 9 — Projecao dos embeddings utilizando BumbaBert base FT.
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Representagdo das classes de IRDR utilizando o modelo Bumbabert small SC.

QOutros

IRDR1

Figura 10 — Proje¢do dos embeddings utilizando BumbaBert small SC.

As Figuras 8, 9 e 10 apresentam os resultados das projegoes dos vetores de embed-
dings gerados utilizando a similaridade do cosseno. Para ambos os modelos, evidenciam-se
nicleos ou agrupamentos de vetores para cada uma das classes, contudo, nao é possivel
mensurar qual modelo é superior. No entanto, esses niicleos destacam o aprendizado

contextual dos textos juridicos de entrada.
E importante ressaltar alguns fatores de impacto nos resultados das projecoes:

i) Os diferentes tipos de IRDRs na classe “Outros”, evidenciando uma diversidade

contextual dentro da prépria classe (subclasses);

it) O processo de truncamento das sentengas de entrada devido as limitagoes dos
modelos: 768 tokens para as versoes base e 512 tokens na versao small. Esse processo

resulta na consideracao apenas da parte inicial do documento juridico;

i17) Padronizagdo dos documentos juridicos utilizados, a parte introdutéria da
peticao inicial é geralmente composta por tokens/vocabulos comuns a ambas as classes

mapeadas (e.g., “excelentissimo”, “senhor”, “juiz”).

Esses fatores contribuem para aumentar a complexidade do mapeamento contextual

dos vetores de embeddings.

5.2 CONSIDERACOES SOBRE OS RESULTADOS

Os resultados dos experimentos computacionais apresentados neste estudo mos-
tram que os modelos de representacoes embeddings treinados com dados especificos do
dominio juridico incorporam de maneira mais acentuada as nuances da linguagem inerente

ao segmento, em comparagao com modelos treinados utilizando dados genéricos. Esta
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constatacao reforca os resultados de estudos anteriores, como destacado no capitulo 3.
Ressalta-se os resultados obtidos pelos modelos contextuais, nos quais a diferenca foi

melhor evidenciada em ambas as métricas adotadas.

Ainda em relacao aos modelos baseados no BERT, destaca-se a notavel capacidade
de compreensao dos modelos construidos, mesmo utilizando apenas a parte introdutoéria do
documento da petigao inicial devido a limitacao da arquitetura dos modelos, resultando no
truncamento dos textos longos das pecas juridicas, o que nao ocorre nos modelos baseados
em palavras. Salienta-se que essa limitacao, somada a falta de balanceamento no conjunto
de dados de teste, pode ter influenciado nos resultados obtidos pelos classificadores. Tais
pontos sdo passiveis de aprimoramento e investigacao futura na busca por uma compreensao

mais completa do desempenho desses modelos no contexto juridico.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A utilizagao de aplicagoes baseadas em PLN representa uma tendéncia crescente na
esfera juridica atualmente. No cenario brasileiro, ja se observa a presenca de solugdes com
resultados praticos e promissores em uma gama de tarefas, como a classificagdo e agrupa-
mento de documentos e processos, NER, entre outras aplicagoes. Nesse ensejo, um dos
desafios encontrados esta relacionado as particularidades da linguagem utilizada, carregada
de formalismos e termos técnicos inerentes a area juridica. Tais peculiaridades adicionam
complexidade ao aprendizado de algoritmos que utilizam representagoes treinados com
dados generalistas em solucoes para o setor. Dessa forma, buscar solugoes orientadas a

linguagem juridica faz-se necessario.

Atuando nesse contexto, o presente trabalho desenvolveu um framework experi-
mental envolvendo diferentes modelos de representacoes embeddings, direcionados especi-
ficamente para a area juridica brasileira. Os modelos desenvolvidos foram aplicados no
processo de classificagdo de documentos juridicos visando uma compreensao mais pratica

possivel do desempenho dos modelos.

Os resultados dos modelos no processo de classificacdo mostraram-se promissores
ao serem comparados com os modelos pré-treinados na lingua portuguesa de forma geral.
Tais resultados indicam que os modelos segmentados sao recomendados frente a modelos

generalistas para aplicagdo em tarefas PLN no setor.

Os artefatos desenvolvidos nesta pesquisa, bem como os procedimentos para utili-
zagao dos mesmos estao disponiveis no repositério https://github.com/ToadaLabTJMA/

jus-embedding visando reprodutividade e disseminagao dos conhecimentos gerados.

6.1 CONTRIBUICOES TECNICAS

Esta subsecao destaca o impacto e a relevancia deste trabalho no campo da
inteligéncia artificial aplicada ao setor juridico. Dada sua ampla cobertura experimental,
as contribuigoes técnicas abrangem varios aspectos, cada um visando estrategicamente

atuar em lacunas identificadas durante o processo de pesquisa.

Em primeiro lugar, enfatiza-se a criacao de um corpus juridico significativo para o
treinamento de modelos de linguagem especificos para o segmento juridico. Esse corpus foi
utilizado nos experimentos computacionais desta pesquisa, e sua publicacdo pode fornecer

insumos cruciais para o avango da inteligéncia artificial no dominio juridico.

Outra contribuicao de destaque sao os préprios modelos desenvolvidos. Esses

modelos estao proporcionando contribui¢oes tangiveis para um projeto mais amplo voltado
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ao TJMA. Em outras palavras, esses artefatos nao apenas oferecem solucoes fundamentadas
em IA para desafios especificos do setor, mas também representam um compromisso pratico
com a melhoria do sistema judiciario. Adicionalmente, a disponibilizagdo desses modelos
para a comunidade académica visa fomentar a disseminac¢do do conhecimento e estimular

futuras pesquisas na area.

Outro ponto importante refere-se a cobertura experimental realizada. Os experi-
mentos realizados fornecerao elementos essenciais para a reproducao dos treinamentos e
a avaliacao de modelos. Além disso, a aplicagao pratica desses modelos em tarefas finais
envolvendo PLN oferece uma perspectiva valiosa sobre a eficicia e a adaptabilidade das

solucoes propostas.

Por fim, a publicacao dos resultados reforca a contribuicao técnica desta dissertacao.
A divulgacao por meio de artigo e da dissertacdo em si proporciona uma visao abrangente
dos experimentos realizados, destacando o processo completo de construgao e aplicagao
dos modelos em tarefas finais de PLN, como no caso especifico da classificacdo de dados.
A publicacao dos resultados no XI Workshop de Computacao Aplicada em Governo Ele-
tronico, edicao 2023, representa um exemplo concreto dessa contribuicao, disponibilizando
elementos valiosos para a comunidade académica e profissional e para o avanco continuo

do conhecimento na area.

6.2 AMEACAS A VALIDADE DO ESTUDO

Considerando a diversidade de documentos e areas da justica, o corpus utilizado
pode nao refletir a contento a realidade brasileira. Apesar do melhor esfor¢o na coleta e

indexacao dos dados, é possivel que o corpus tenha induzido modelos enviesados.

Outro aspecto pertinente é quanto a avaliagdo, o presente estudo adotou apenas
a classificagao de precedentes. Neste ensejo, apenas classificadores-padrao da literatura
foram utilizados (SVM, RF, £&-NN e LR), cabe incluir outros modelos e também testar
diferentes parametrizagdes nos modelos. Uma ampliacao da cobertura experimental se faz
necessaria para englobar outras tarefas como NER, POS tagging e similaridade semantica

para se obter conclusoes mais robustas.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

Como pontos em abertos desta pesquisa, destaca-se a necessidade de ampliar ainda
mais a cobertura experimental. Isso implica a incorporagao de (i) outras técnicas de
representacao, como o GloVe, bem como a exploracao de outros modelos de linguagem
mais robustos, como: GPT (BROWN et al., 2020), LLaMA (TOUVRON et al., 2023),
entre outros. Além disso, (ii) é crucial considerar novas estratégias de avaliacdo, indo

além da classificacdo de dados adotada nos experimentos iniciais. A diversificacdo dos
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métodos de avaliacdo pode proporcionara uma compreensao mais abrangente e robusta do

desempenho dos modelos desenvolvidos.

Outro aspecto relevante a ser abordado é (7i7) a ampliacao do nimero de amostras
de dados juridicos no treinamento. A inclusao de novas amostras de dados no corpus podera
contribuir para a generalizacao e eficicia dos modelos, permitindo uma representacao
mais abrangente e precisa da linguagem juridica. Essa expansao no volume de dados de
treinamento também pode impactar positivamente a capacidade dos modelos de lidar
com uma variedade maior de contextos juridicos, enriquecendo, assim, a aplicacao pratica

dessas solugoes.

Portanto, a investigacao desses pontos em aberto pode fornecer novas possibilidades
ou alternativas aos modelos desenvolvidos nesta pesquisa. Essas iniciativas contribuirao
significativamente para o avanco continuo no desenvolvimento de modelos de PLN aplicados

ao contexto juridico.
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Resumo. O processamento automdtico de textos juridicos dispostos em lingua-
gem natural proporciona o desenvolvimento de diversas aplicacdes para o se-
tor, como a classificacdo de processos por assunto, sumarizacdo de documen-
tos, traducdo para linguagem cidadd etc. Nesse sentido, o judicidrio brasileiro
langou o programa Justica 4.0, buscando solugdes que oferecam celeridade nas
atividades processuais. Convém pontuar que a linguagem técnica predomina
nesse dominio de aplicacdo, o que adiciona desafios para modelagem dos da-
dos, exigindo modelos especializados para o segmento. Frente ao exposto, esse
trabalho tem como objetivo a construcdo de modelos embeddings orientados
ao ambito juridico visando alimentar aplica¢des na drea. Para isso, foram
extraidos aproximadamente 500.000 documentos de instituicoes de justica do
Brasil das mais variadas esferas (civil, criminal, trabalhista etc). Os mode-
los foram avaliados por meio da classificacdo de peticdes iniciais e os resul-
tados mostraram-se competitivos quando comparados a modelos generalistas
da lingua portuguesa. lais resultados mostram que modelos treinados com do-
cumentos juridicos compreendem melhor as especificidades da linguagem do
segmento e tém o potencial de fomentar novas aplicacdes para o setor.

1. Introducao

O uso de aplicacdes baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e Big Data vem apoi-
ando a tomada de decisdes em diversos segmentos da sociedade [Schaulet and Trez 2021,
Garcia 2020, Hariri et al. 2019]. No ambito juridico, essas solu¢des podem guiar os pro-
fissionais tanto nas atividades administrativas quanto nos trdmites processuais, atuando
principalmente sobre o grande volume de dados gerados no dia-a-dia da prestag@o jurisdi-
cional [Pinto 2020, Parreiras et al. 2022]. No Brasil, onde o sistema judicidrio conta com
cerca de 77,3 milhdes de processos em tramitacdo, segundo o dltimo relatério “justica
em ndmeros”!' do Conselho Nacional de Justica (CNJ), jd se entende que a celeridade
processual passa necessariamente pela adocdo de aplicacdes que utilizam recursos da IA.

Uhttps://www.cnj.jus.br/pesquisas-judiciarias/justica-em-numeros/
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O programa Justica 4.0° é uma das iniciativas do CNJ que incentiva o de-
senvolvimento de solugdes com tecnologias de IA, promovendo aquelas que visem a
automatizagdo e otimizacao dos servigos nos tribunais. Um exemplo dessas iniciativas
é a plataforma SINAPSES?, responsével tanto pelo estabelecimento de parametros (legais
e técnicos) para o desenvolvimento e implantacdo de modelos de IA nos tribunais, como
para o armazenamento e distribuicdo dos mesmos [Pereira and Rodrigues 2021].

Dentre as aplicacdes que utilizam os recursos da IA para andlises de dados
juridicos, destacam-se 0s que consomem os recursos do Processamento de Lingua-
gem Natural, conhecido por Natural Language Processing (NLP). NLP é uma &rea
multidisciplinar que envolve a computacdo e a linguistica e contempla estudos e de-
senvolvimento de métodos e procedimentos que permitam a compreensao € O proces-
samento automatico de textos dispostos na forma natural [Sousa and Del Fabro 2019,
Hirschberg and Manning 2015]. Na seara juridica, aplicacdes como classificacdo de
documentos e processos [Polo et al. 2021, Bambroo and Awasthi 2021], do Reconheci-
mento de Entidades Nomeadas, ou Named Entity Recognition (NER) [Wang et al. 2020,
Batista et al. 2021], ja oferecem resultados préticos.

Um dos principais desafios no trato com documentos juridicos estd na com-
preensdo das especificidades da linguagem utilizada pelo setor, composta por jargdes
e termos técnicos [Polo et al. 2021]. O tamanho dos textos juridicos também ¢é um
aspecto significativo, geralmente composto de textos longos e dotado de formalismo
[Bambroo and Awasthi 2021]. A exemplos, esses documentos sao formados por de-
cisdes de julgamentos, contratos, normas legais, peticdes inicias etc [Zhong et al. 2020,
Mota et al. 2020]. Dessa forma, treinar modelos de IA eficientes para esse dominio per-
passa pela forma como os dados sdo tratados e estdo representados.

As representacdes de dados textuais visam modelagens vetoriais representati-
vas de um determinado texto. FElas sdo elementos fundamentais em NLP, dado a sua
capacidade de transformar os documentos de entrada em vetores numéricos preser-
vando informagdes originais e fornecendo entradas interpretaveis por modelos de Ma-
chine Learning (ML) e Deep Learning (DL) [Le-Khac et al. 2020]. Nesse sentido,
os modelos embeddings sao amplamente utilizados dado sua capacidade de adicio-
nar informacgdes semanticas no processo representacional [Chalkidis and Kampas 2019,
Mikolov et al. 2013a].  Dentre os exemplos de modelos para representacdes para
palavras e textos, destacam-se o Word2vec [Mikolov etal. 2013a], o FastText
[Bojanowski et al. 2017] e, mais recentemente, 0 BERT [Devlin et al. 2019].

Os modelos baseados em word embeddings utilizam redes neurais rasas para o
aprendizado dos vetores de representacdo. Tal procedimento permite o mapeamento
de palavras e suas respectivas relacdes no corpus de treinamento, produzindo vetores
que capturam informagdes semanticas e sintaticas advindas dessas relacOes contextuais
[Mikolov et al. 2013a]. Dessa forma, por exemplo, as palavras “juiz” e “magistrado” es-
tariam proximas em um espacgo vetorial devido ao seu grau de similaridade.

Frente ao exposto, esta pesquisa busca fomentar o desenvolvimento de solugdes
baseadas no Processamento de Linguagem Natural na area juridica brasileira, por meio

Zhttps://www.cnj.jus.br/tecnologia-da-informacao-e-comunicacao/justica-4-0/
3https://www.cnj.jus.br/sistemas/plataforma-sinapses/



da construcao de um framework experimental com diferentes modelos de representacoes
embeddings, treinados a partir de documentos do setor. Os modelos treinados foram
aplicados na classificacdo de peticdes inicias para avaliacao de desempenho.

Destaca-se que a pesquisa reportada neste artigo faz parte do acordo de cooperacao
técnica entre a Universidade Estadual do Maranhao (UEMA) e o Tribunal de Justica do
Estado do Maranhdo (TJIMA), dessa forma, os modelos produzidos serdo utilizados como
insumos para o desenvolvimento de aplicagdes PLN no tribunal, gerando, dessa forma,
impacto direto no sistema de justica.

O restante do artigo encontra-se organizado como segue. Trabalhos relacionados
sdo discutidos na Secdo 2. A Secdo 3 descreve o trabalho proposto. Na Secdo 4 sdo apre-
sentados os resultados e discussdes. Por fim, na Se¢do 5 sdo apresentadas as conclusdes
e sugestdes de trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

A luz da literatura do PLN, esta secdo enfatiza trabalhos que apresentam técnicas e
solugdes com foco em representacOes embeddings, destacando aqueles direcionados a
linguagem portuguesa e ao dominio juridico. Inicialmente, sdo apresentadas as principais
técnicas utilizadas. Na sequéncia, sdo mostrados os trabalhos com embeddings para a
lingua portuguesa, tanto para propdsito geral e para a andlise em dominios especificos.
Por fim, sdo apresentados trabalhos direcionados ao ambito juridico.

2.1. Embeddings orientados a lingua portuguesa

Um dos principais trabalhos com embeddings para lingua portuguesa é o de
[Hartmann et al. 2017]. Nele, os autores treinaram e disponibilizaram modelos FastText,
GloVe, Wang2Vec e Word2 Vec com diferentes dimensdes, utilizando dados da lingua por-
tuguesa europeia e brasileira. Esses modelos foram analisados de forma intrinseca, por
meio de andlises sintdticas e semanticas, e extrinseca, utilizando-os em Part-of-Speech
(PoS) tagging e andlise de similaridades semanticas. Segundo os mesmos, a utilizacdo
de tarefas finais de NLP € preferivel na avaliacdo dos modelos em detrimento a andlises
intrinsecas.

Em [Cunha et al. 2022] também ¢é realizado treinamentos de modelos embeddings
utilizando corpus da lingua portuguesa, observando o impacto da parametrizacdo dos
modelos (e.g., dimensdo do vetor), o tamanho do corpus de treinamento e do dominio.
Também foram analisadas medidas para avaliagdo dos modelos treinados. Seus experi-
mentos mostraram que as configuragdes paramétricas dos modelos tém influéncias signifi-
cativas nos resultados. Também afirmam que avalia¢do por meio de analogias de palavras,
utilizando corpus de teste, ndo é recomendada para modelos treinados em dominios mais
segmentados, alinhando-se com as recomendacdes de [Hartmann et al. 2017].

Em uma analise mais segmentada, [Consoli et al. 2020] realizaram experimentos
com embeddings treinadas com dados da area do petrdleo e gés e fizeram comparacdes
e combinag¢des com modelos jé treinados na lingua portuguesa de modo geral, utilizando
modelos disponibilizados por [Hartmann et al. 2017]. Os autores argumentaram que o se-
tor contempla termos técnicos exclusivos, exigindo modelos mais orientados. Avaliagdes
por meio do do NER, mostraram que combinacdes (Stacking embeddings) entre modelos



gerais e do dominio especifico podem aumentar o desempenho da tarefa final, nesse caso
alcangando F'/-score de 84,63%.

Ainda no dominio de petréleo e géds, [Gomes et al. 2021] reforcam que a lingua-
gem do setor possui caracteristicas proprias e que palavras do portugués podem assumir
significados completamente diferentes do comum, dificultando o aprendizado de algorit-
mos que consomem representagdes mais generalistas. Nesse trabalho, foram treinados
modelos Word2vec e FastText em um corpus do dominio (contando com mais de 85
milhdes de tokens). Os modelos foram submetidos a andlises intrinsecas, analisando a
relacdo entre pares de palavras, e extrinsecas, observando o desempenho no NER da é4rea
da Geociéncia. Os resultados mostraram que os modelos segmentados obtiveram melho-
res resultados quando comparados com os generalistas.

2.2. Embeddings Orientado ao segmento juridico

Tal como no setor de petroleo e gds, a drea juridica compreende uma linguagem com
caracteristicas proprias na qual, por vezes, determinadas palavras possuem significados
totalmente diferente da linguagem dita natural. Em [Smywiniski-Pohl et al. 2019], sdo
treinados modelos Word2vec e Glove e visando a criacdo de diciondrio que forneca uma
interface entre palavras técnicas da justica polonesa e palavras que possam ser compreen-
didas por leigos. Os experimentos apontaram resultados superiores para o Word2vec do
tipo CBOW. Também ressaltando essa peculiaridade no meio juridico, [Polo et al. 2021]
treinaram e disponibilizaram modelos de representagdes de palavras (Phraser, Word2 Vec,
Doc2Vec, FastText, e BERT), utilizando dados publicos da justica brasileira. Realizaram
experimentos com classificacdo de status (arquivado, ativo ou suspenso) de processos
judiciais como demonstracdo de uso dos modelos treinados.

Em [Chalkidis and Kampas 2019], foram treinados e disponibilizados modelos
embeddings a partir de um grande corpus de dados juridicos disponiveis na lingua inglesa.
O corpus é formado por 123.066 pecas juridicas com aproximadamente 492.000.000 de
tokens e envolve legislacdes do Reino Unido, Unido europeia, Canada, Austrélia, decisdes
da Suprema Corte Americana, além de documentos com legislacdes japonesas e da Unido
europeia traduzidas para o inglés. As representagdes treinadas, nomeadas de law2vec?,
utilizaram o modelo word2vec com a arquitetura Skip-gram. Os autores afirmaram nao
adotar o FastText por ser tendencioso a informagdes sintaticas e dada a formalidade dos
textos utilizados, com pouca incidéncia de erros, ndo haveria necessidade de adogdo de
um algoritmo que visa identificar/tratar palavras fora do vocabulério, buscando também
contornar possiveis erros ortograficos.

No trabalho de [Wang et al. 2020], sdo utilizados modelos BERT como base para
construcdo de arquiteturas hibridas para rotulagem de sequéncia (sequence labelling)
orientadas a extracdo de entidades nomeadas. Foram utilizados dados juridicos brasi-
leiros no processo de avaliacdo dos modelos desenvolvidos. Ainda na seara da NER,
[Batista et al. 2021] avaliaram o impacto de representacdes embeddings no processo de
extragdo de entidades em peti¢cdes inicias da justica brasileira. Os resultados mostraram
que a configuragdo com a stacking dos modelos embeddings de caracteres, de palavras e
pooled Flair obteve melhores resultados.

“https://archive.org/details/Law2 Vec



Também observando vetores embedings resultantes, [Dal Pont et al. 2020] avalia-
ram o impacto da especificidade e do tamanho do corpus de texto utilizado no treinamento
dos vetores. Aplicados a dados juridicos brasileiros em varios niveis de segmentagdo, os
resultados mostraram que corpus menores capturam melhor as especificidades textos. Ou
seja, para um ramo especifico da justica, nesse caso processos relacionados ao transporte
aéreo), representacoes treinadas em corpus menores sio preferiveis. Entretanto, de modo
geral, quanto maior o corpus de treinamento, melhores sdo os resultados obtidos.

Os trabalhados supracitados destacam técnicas de representagdes textuais e
aplicagdes envolvendo PLN que consomem tais recursos como entrada, também deta-
lham medidas avaliativas para as solu¢des propostas. Os trabalhos segmentados realgam
a importancia de representacdes orientadas ao dominio do problema para obten¢do de me-
lhores resultados. Nesse sentido, o trabalho proposto foca na construcao e treinamentos
de modelos orientados ao ambito juridico que possa discriminar com maior eficicia as
especificidades da linguagem desse dominio de aplicacdes.

3. Trabalho Proposto

O presente estudo teve como objetivo a construcdo e a divulgacdo de modelos embed-
dings orientados ao segmento juridico brasileiro, com o intuito de fomentar aplicagcdes
NLP no setor. Tal como enfatizado em [Polo et al. 2021], a drea juridica compreende uma
linguagem peculiar, requerendo representacdes que discriminem com maior eficiéncia o
comportamento dos documentos juridicos. Outro ponto que incentiva o desenvolvimento
deste estudo € a falta de um volume significativo de dados disponiveis para o treinamento
de modelos embeddings nesse dominio de aplicacdo. Destarte, este trabalho visa preen-
cher essa lacuna, treinando modelos a partir de grande volume de dados publicos e priva-
dos da justica brasileira. As subsec¢des seguintes descrevem os dados, os procedimentos e
as técnicas utilizadas para a construcao e avaliagdo dos modelos adotados.

3.1. Dados Juridicos

Para a criacdo do corpus juridico de treinamento, tal como apresentado na Tabela 1, fo-
ram obtidos dados publicos contendo texto de acérdaos do Tribunal Superior do Traba-
lho (TST)>; do Supremo Tribunal Federal (STF), por meio do ludicium Textum Data-
set (ITD) disponibilizado por [Sousa and Del Fabro 2019]; do Superior Tribunal Militar
(STM)®; do Tribunal Superior Eleitoral (TSE)’; do Tribunal de Contas da Unifo (TCU)?;
de processos recorrentes disponibilizados pelo Conselho Nacional de Justica (CNJ) por
meio do Banco Nacional de Dados de Demandas Repetitivas e Precedentes Obrigatorios
(BNPR)’; e por meio de dados (e.g., decretos, acérddos e stimulas) disponiveis na pla-
taforma LexML!?, especializada na divulgacdo de informacdes juridicas e legislativas;
foram utilizados também dados internos, com textos de peti¢des iniciais, do TIMA. Com
excecdo do ITD e do TIMA, os dados foram coletados diretamente dos portais, via web
crawlers. A Tabela 1 apresenta caracteristicas de cada dataset.

Shttps://www.tst.jus.br/jurisprudencia
Shttps://www.stm.jus.br/gestao-da-informacao/pagina-inicial-gest-inform/jurisprudencia
Thttp://www.tse.jus.br/jurisprudencia

8https://pesquisa.apps.tcu.gov.br/

“https://bnpr.cnj.jus.br/

1Ohttps://www.lexml.gov.br/



Tabela 1. Caracteristicas dos conjuntos de dados juridicos utlizados.

dataset tipo do documento amostras tokens tokens inicos
STF-ITD Acérdios STF 41.353 12.134.882  147.172
BNRP Demandas recorrentes 3.255 179.439 15.126
TSE Jurisprudéncia 84.754 8.284.523 109.070
ST™M Jurisprudéncia 23.522 1.968.908  35.498
TCU Jurisprudéncia 15.000 584.759 15.746
TST Jurisprudéncia 247.084  488.794.965 856.537
STJ Jurisprudéncia 1.772 122.338 8.743
LexML Jurisprudéncia STF 72.280 2.502.145  54.811
TIMA peti¢des inicias 11.700 24.200.179  604.995
TOTAL - 500.720  538.772.138 -

3.2. Modelos embeddings

1. Word2vec: E um algoritmo para geracio de vetores de palavras, proposto por
[Mikolov et al. 2013a], amplamente utilizado em PLN. O Word2vec tem a capa-
cidade treinar vetores que consideram as relagdes entre as palavras, superando
modelos mais simplificados como o Bag-of-words (BoW), onde a representacio é
focada em computar co-ocorréncias dos termos [Qader et al. 2019]. A redugao da
dimensionalidade e o tratamento da esparsividade do vetor também sdo vantagens
do modelo word embeddings sobre o BoW.

O Word2vec utiliza duas estratégias de treinamento com redes neurais rasas: o
Continuous bag of words (CBOW) e o modelo Skip-gram. No CBOW, o algo-
ritmo tenta prever a palavra central (alvo), com base no contexto em que ela esta
inserida. J4 no modelo Skip-gram a predicdo € feita de maneira oposta, as palavras
do contexto sdo previstas com base na palavra central. As predi¢des sao realiza-
das utilizando janelas de contextos local, procedimento que seleciona & palavras
vizinhas em torno do alvo.

O modelo tem um custo computacional bem menor comparada a outras es-
tratégias baseadas em redes neurais presentes na literatura e consegue obter ve-
tores eficientes a partir de grandes conjuntos de dados [Mikolov et al. 2013a,
Mikolov et al. 2013b].

2. FastText: E um modelo para representacio de palavras proposto por
[Bojanowski et al. 2017], tratado como uma extensdo do modelo Word2Vec, que
considera as palavras como um conjunto de n-gramas de caracteres. Dessa
forma, o vetor resultante de uma determinada palavra é dado pela soma das sub-
representacOes de seus n-gramas. Essa abordagem de particionamento dos to-
kens possibilita a obtencdo de representacdes para palavras ndo vistas no con-
junto e treinamento (e.g., sufixos e prefixos). Além disso, palavras raras podem
ter representacdes mais robustas do que aquelas obtidas pelos métodos Word2Vec
[Polo et al. 2021].

3.3. Classificacao de Peticoes Inicias

A peti¢do inicial € um documento utilizado como primeiro passo para acessar ao Poder
Judicidrio, quando se esta representado por Advogado(a), € nessa peca juridica que esté
disposta a demanda requerida [Marinato et al. 2022]. Neste trabalho, utilizaram-se textos
de peticdes iniciais fornecidas pelo TIMA para a avaliacdo das representagdes embed-
dings construidas. O objetivo € identificar (classificar) a qual Incidente de Resolucao de



Demandas Repetitivas (IRDR), do referido tribunal, determinada peticdo inicial pertence.
O IRDR € uma técnica utilizada pelos tribunais inferiores da justica brasileira que visa
fornecer a decisdo para casos semelhantes, promovendo isonomia e seguranca juridica. O
dataset utilizado ja é anotado, ou seja, cada peticao pertence a um determinado tipo de
IRDR do TIMA. A Tabela 2 apresenta as caracteristicas do conjunto de dados.

Tabela 2. Conjunto de dados de peticoes iniciais do TUMA.

Tipo de IRDR  Amostras Incidéncia (%)

1 3581 65,18
2 27 0,49
3 502 9,14
4 54 0,98
5 1.068 19,44
6 4 0,07
7 6 0,11
8 252 4,59
TOTAL 5.494 100

3.4. Framework Experimental

Esta sec@o apresenta as etapas dos experimentos computacionais para o treinamento e
avaliacdo dos modelos embeddings treinados a partir dos dados juridicos. Essas etapas
incluem: 1) fase de tratamento dos textos de entrada; ii) fase de construcdo e treinamento
dos modelos; iii) fase da analise dos modelos treinados.

Na fase de tratamento dos documentos juridicos, foram aplicados filtros de pré-
processamento de acordo com [Hartmann et al. 2017], realizando remog¢ao de stopwords,
espacos em branco, marcadores HyperText Markup Language (HTML) e quebra de linhas.
Também foram configurados o reconhecimento de tokens de e-mail e Uniform Resource
Locator (URL), além da transformacao de caracteres para lowercase. Para essa fase,
foram utilizados os recursos disponiveis na biblioteca Python Spacy!!,

Na fase de treinamento das representagdes, foram considerados diferentes
configuracOes paramétricas para os modelos Word2Vec e FastText, visando ampla co-
bertura experimental. Para cada um dos modelos, foram analisados: 1) tipo de arquitetura
utilizada: CBOW e Skip-gram; ii) a dimensdo do vetor de caracteristicas: 300 e 600;
e iii) épocas de treinamento: 10. Dessa forma, obtém-se uma representacdo para cada
configuracdo experimental, como demostrado na Tabela 3. Foram utilizadas janelas de
contexto de tamanho 5 e taxa de aprendizado de 0, 03. Para os demais parametros, foram
utilizados os valores padrao da biblioteca.

Os pardmetros Dimensio e Nimero de Epocas de treinamento sio adota-
dos visando a uma andlise de impacto na avaliacdo final, tal como discutido em
[Cunha et al. 2022]. Observando se vetores maiores (com maior quantidade de carac-
teristicas para determinada palavra) oferecerem melhores representagdes e se o impacto
da quantidade de rodadas (épocas) de treinamento também € significativo, dado o aumento
de custo computacional. Para andlises comparativas, modelos ja treinados na lingua por-
tuguesa também foram incorporados no framework, utilizados como baseline para os ex-
perimentos. Nesse caso, adotou-se os modelos treinados por [Hartmann et al. 2017] e

Mhttps://spacy.io/



Tabela 3. Modelos utilizados nos experimentos computacionais.

id modelo dimensao id modelo-NILC dimensao
Cl word2vec-Cbow 300 C1-NILC word2vec-Cbow 300
C2  word2vec-Skip-gram 300 C2-NILC  word2vec-Skip-gram 300
C3 word2vec-Cbow 600 C3-NILC word2vec-Cbow 600
C4  word2vec-Skip-gram 600 C4-NILC  word2vec-Skip-gram 600
C5 FastText-Cbow 300 C5-NILC FastText-Cbow 300
C6  FastText-Skip-gram 300 C6-NILC  FastText-Skip-gram 300
C7 FastText-Cbow 600 C7-NILC FastText-Cbow 600

C8  FastText-Skip-gram 600 C8-NILC  FastText-Skip-gram 600

disponibilizados no repositorio do Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacio-
nal (NILC)'2.

A fase de avaliacao dos modelos consistiu na realizacdo de experimentos aplica-
dos em tarefas finais de NLP. Nesse caso, adotou-se a classificacdo de peti¢cdes iniciais,
tal como descrito na subseg@o anterior. Como métricas avaliativas, foram utilizadas a
acuricia do classificador e, devido ao desbalanceamento das classes do conjunto de da-
dos, a Fl-macro. Para o aprendizado do modelo, utilizou-se validagao cruzada do tipo
k-fold, utilizando k = 5. No processo de classificacao, foram adotados algoritmos de ML
Ja bem conhecidos pela literatura: Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF),
K-Neighbors Neighbor (kNN) e Logistic Regression (LR), utilizando os recursos da bibli-
oteca python Scikit-learn '* para a implementacio dos mesmos. Como hiperparimetro do
k-NN, adotou-se k& = 5. Para o classificador SVM, foi utilizado a recurso GridSearchCV
para selecdo de parametros. Para os demais, foram adotados os paramétros recomendados
pela biblioteca.

4. Resultados e Analises

Esta sec@o apresenta e discute os resultados da avaliacdo dos modelos no processo de
classificagdo de peticdes iniciais. Os resultados apontam que os vetores treinados foram
superiores numericamente aos disponibilizados por [Hartmann et al. 2017].

A Tabela 4 mostra os resultados dos experimentos, destacando os melhores casos
em negrito. Para a Acurdcia (ACC), os modelos C2-NILC, C3-NILC e C4-NILC foram os
que apresentaram os melhores resultados para a classificagcdo, alcangando 76%, com o al-
goritmo k-NN. J4 para F1-macro, os modelos treinados C6 e C7 foram os que ofereceram
melhores resultados, com 42%, para o mesmo classificador. O algoritmo k-NN também
foi o que obteve a melhor desempenho médio tanto para ACC quanto para F1-macro, com
74 € 40% para os modelos treinados e 75 € 39% para os do NILC, respectivamente. Os re-
sultados médios da F1-macro também mostram um ganho de desempenho dos algoritmos
no aprendizado de classes com menor incidéncia, quando utilizado os vetores treinados.

A Figura 1, apresenta a matriz de confusdo com o aprendizado do classificador
k-NN para o modelo C6, configuragdao com maior desempenho geral para F1-macro. Do
ponto de vista de classificacdo, percebe-se dificuldades do algoritmo na predi¢do para
classes minoritarias. No entanto, ressalta-se que nao foram aplicados mecanismos para

2http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings
Bhttps://scikit-learn.org/stable



Tabela 4. Resultados dos experimentos para a classificacao de IRDR.

id k-NN LR RF SVM
ACC Fl-macro ACC Fl-macro ACC Fl-macro ACC Fl-macro
Cl 0,75 0,40 0,72 0,32 0,66 0,12 0,66 0,15

C2 074 041 072 029 065 0,10 065 0,10
C3 075 040 072 031 0,68 0,16 067 0,16
C4 0,75 040 0,73 030 066 015 065 0,10
Cs 0,73 036 071 028 067 015 065 0,10
C6 0,75 042 072 029 066 010 065 0,10
C7 0,73 042 071 030 067 017 066 0,13
Cs 075 040 073 030 066 0,13 065 0,10

Média 0,74 040 0,72 030 0,66 0,4 0,66 0,12

CI-.NILC 0,75 040 0,73 029 065 0,10 065 0,10

C2-NILC 0,76 0,41 073 029 065 0,13 065 0,10

C3-NILC 0,76 041 072 029 068 0,19 065 0,12

C4-NILC 0,76 041 073 031 066 0,15 065 0,10

C5-NILC 075 036 073 029 067 017 065 0,10

C6-NILC 074 038 073 029 065 010 065 0,10

C7-NILC 0,75 03 0,72 029 066 0,17 065 0,12

C8NILC 074 039 072 028 066 0,11 065 0,10

Média 0,75 039 0,73 029 0,66 0,14 065 0,11

o balanceamento do conjunto de dados (Tabela 2) utilizados para classificacdo, por nao
ser o foco principal deste trabalho, deixando como ponto em aberto para experimentos
futuros.
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Figura 1. Matriz de Confusao do cenario com melhor desempenho (modelo C6
com algoritmo KNN, vide Tabela 4).

Os resultados obtidos mostram competitividade dos modelos treinados com os da-
dos juridicos em comparagao aos disponibilizados por [Hartmann et al. 2017], treinados
com grande volume de dados da lingua portuguesa. A diferenca no tamanho dos cor-
pus indica que a utilizagdo de documentos extraidos do dominio, tal como monstrado em
[Gomes et al. 2021], pode fornecer representacdes que incorporam as especificidades da



area, utilizando quantidade de amostras relativamente menor, reduzindo também o custo
computacional.

5. Conclusao

Em vista do Programa Justica 4.0 do judiciario brasileiro, que busca solu¢des computa-
cionais que oferecam celeridade nas atividades processuais, o presente estudo apresentou
a construcao e avaliagdo de representacOes para palavras (word embeddings) orientadas
a linguagem juridica brasileira. As particularidades inerentes do dominio de aplicacao
adicionam complexidade para o aprendizado de algoritmos de Machine Learning e Deep
Learning, principalmente para aqueles que recebem como entrada representacdes mais
generalistas da lingua portuguesa.

Como contribuicdo técnico-cientifica do estudo, além do corpus de mais de
500.000 documentos de instituicdes de justica do Brasil das mais variadas esferas,
disponibilizam-se os modelos de linguagem treinados com esse corpus e avaliacdo dos
mesmos para a classificacdo de peticdes iniciais no repositério https://github.
com/fabiolobato/legal-embeddings-br. Os resultados obtidos mostraram-
se promissores quando comparados com modelos generalistas, indicando que modelos
segmentados tém o potencial de melhorar sistemas inteligentes neste dominio. Destaca-se
ainda que o presente estudo tem o potencial de fomentar o desenvolvimento de aplicacoes
focadas no processamento de linguagem natural no dominio juridico.

Ressaltamos que € uma pesquisa em andamento. Dessa forma, como préximos
passos, pretendemos ampliar a cobertura experimental, incorporando: (i) outras técnicas
de representacdo (e.g., Glove e o BERT); ii) novas estratégias de avaliacdo para além da
classificacdo de dados, como agrupamento e mensuragdo de similaridade semantica; e iii)
testes com outros modelos pré-treinados no dominio, como baselines comparativos.
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APENDICE B - TOKENS JURIDICOS PARA VISUALIZACAO

Tabela 13 — Palavras juridicas extraidas dos conjuntos de dados usando TF-IDF.

Conjunto de dados militar ‘ Conjunto de dados de peticoes

(édanoﬂ’ L(danOS”’ L(ma”’
“banco”, “honorarios”,
“contrato”, “autora”, “su-

cumbéncia”, “empréstimo”,
“moral”, “execucao”, “consu-
midor”, “autor”, “morais”,
“requerente”, “luis”, “cep”,

“descontos”, “maranhao”,
“termos”, “reais”, “seja”,
“crédito”, “principal”, “in-
denizacao”, “tutela”, “réu”,
“presente” “requerido”

7 Y
“pagamento”, “fone”, “be-
neficio”, “fax”, “quadra”,
“data”, “dobro”, “valores”,
“pessoa”, “centro”, “cdc”,

“Onus”, “instituicao”, “repe-
ticao”, “pagar”, “servigos”,
“civel”, “advogado”, “pu-
blica”, “consignado”,

(13

ato”

“militar”, “decisao”, “ementa”,
“cpm”,  “penal”,  “unanime”,
“crime”, “embargos”, “pena’”,
“preliminar”, “apelo”, “delito”,

“acusado”, “apelagao”, “desercao”,
“criminal”, “auséncia”, “corpus”,
“habeas”, “dentincia”, “conduta”,
“ordem”, “cppm”, “militares”,
“declaracao”, “principio”, “pro-
vimento”, “unanimidade”, “pro-

vido”, “in”, “apelante”, “legal”,
“provas”, “prisao”, “nulidade”,
“prescricao”,  “administracao”,
“autoria”, “requisitos”, “lesao”,

“paciente”, “materialidade”, “rejei-
¢ao”, “ministerial”, “disciplinar”,
“acérdao”, “estelionato”, “parcial”,
“autoridade”, “instrucao”
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