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RESUMO

BOTTI, Ricardo R. Classificagdo automatica de publicagdes judiciais. 2024. 51p.
Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

Diante do crescente volume de processos judiciais tramitando eletronicamente no Brasil,
torna-se essencial desenvolver ferramentas que auxiliem advogados e departamentos juridi-
cos a lidar com a complexidade e a quantidade de informagoes disponiveis de forma a evitar
falhas que possam levar a perdas de prazos em processos, diminuicdo de produtividade e
até prejuizos financeiros. A classificacao de publicagoes judiciais auxilia os interessados a
obter informagoes corretas e rapidas, o que possibilita uma atuagao processual eficiente.
Existem diferentes possibilidades para aplicar a classificagdo automatica em textos em
portugués no dominio juridico, desde solugoes criadas a partir do zero, ou fazendo uso
de recursos ja existentes para o dominio. Visando obter uma solucao assertiva, o objetivo
deste trabalho de conclusao de curso foi utilizar um processo de classificacao de textos
baseado na metodologia framework CRISP-DM para construir e avaliar solugdes para
a classificacdo de atos judiciais. Mais especificamente, foram consideradas abordagens
inteiramente construidas para o problema em questao como o BERTikal, que ¢ um modelo
BERT-base cased para a linguagem juridica brasileira treinado a partir do checkpoint
do BERTimbau utilizando textos juridicos brasileiros. Ainda assim, este modelo nao
apresentou os resultados esperados. Como principais resultados, tém-se que apesar da
expectativa de superioridade dos modelos pré-treinados, abordagens mais tradicionais como
Bag-of-Words (BoW) combinadas com Regressao Logistica podem apresentar resultados

superiores em termos de precisdo e acuracia.

Palavras-chave: Classificacao automética de textos, Classificagdo de atos judiciais, Pu-
blicac¢oes Judiciais, CRISP-DM.






ABSTRACT

BOTTI, Ricardo R. Automatic classification of judicial publications. 2024. 51p.
Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

Given the growing volume of judicial processes being handled electronically in Brazil, it
is essential to develop tools that assist lawyers and legal departments in managing the
complexity and amount of information available, in order to avoid errors that could lead
to missed deadlines, decreased productivity, and even financial losses. The classification of
judicial publications helps stakeholders obtain correct and timely information, thereby
enabling efficient procedural actions. There are different possibilities for applying automatic
classification to Portuguese texts in the legal domain, ranging from solutions built from
scratch to leveraging existing resources for the domain. Aiming to achieve an accurate
solution, the objective of this course conclusion paper was to use a text classification process
based on the CRISP-DM framework to build and evaluate solutions for the classification of
judicial acts. More specifically, approaches entirely designed for the problem at hand were
considered, such as BERTikal, a BERT-base cased model for the Brazilian legal language
trained from the BERTimbau checkpoint using Brazilian legal texts, which, nevertheless,
did not yield the expected results. The main findings show that, despite the anticipated
superiority of pre-trained models, more traditional approaches like Bag-of-Words (BoW)
combined with Logistic Regression can deliver superior results in terms of precision and

accuracy.

Keywords: Automatic text classification, Judicial act classification, Judicial Publications,
CRISP-DM.
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1 INTRODUCAO

O Brasil fechou o ano de 2023 com mais de 83 milhdes de processos judiciais ativos,
sendo que 99,6% tramitam por via eletrdnica, percentual que era de apenas 11,10% em
2009 (CNJ, 2023). As movimentagoes e andamentos destes processos sdo acompanhados
via publicagoes que tém como objetivo atender ao principio da publicidade, que traz
transparéncia ¢ permite que a populacao tenha conhecimento dos atos praticados pelo

Poder Judiciario.

No ano de 2023, de janeiro a outubro, somente no TJ-SP, foram publicados, em
média, 3,2 milhoes de atos processuais mensalmente (Comunicagao Social TJSP, 2023),
entre decisoes interlocutérias e monocraticas, despachos, sentencas e acéordaos. No final
de outubro de 2023, o TJ-SP possuia pouco mais de 18 milhoes de processos pendentes
segundo o Painel CNJ (2023) . Extrapolando essa média para todo o Brasil, terfamos algo

em torno de 14,5 milhdes de publicagoes de atos processuais mensais no pafis.

Escritérios de advocacia e setores juridicos de empresas possuem grandes desafios
ao lidar com um volume enorme de textos nao estruturados, como é o caso das publicagoes
de atos judiciais. Pode-se citar: falhas no agendamento de audiéncias, perdas de prazo de
manifestacoes, interpretagdes erradas ou incompletas dos comandos judiciais, atribui¢oes
de tarefas a processos errados, falhas de contingenciamento, desatualizacao da posicao da
carteira, e perda de produtividade ao designar responsaveis menos adequados. Todos estes
problemas, caso tratados incorretamente, podem gerar prejuizos financeiros significativos
a depender do processo especifico. Além disso, quanto maior a carteira de processos
de um escritério ou empresa, maior sera o volume de dados tratados e os problemas
apontados anteriormente aumentam na mesma proporc¢ao e se tornam um limitador para

o crescimento.

A classificagio de textos de publicagoes judiciais é essencial para que os agentes
possuam informagdes corretas e rapidas seja na esfera operacional para atuacao processual
eficiente, seja na esfera estratégica para andlise de carteiras e jurimetria. Para realizar a
classificagdo automatica de textos para um dominio especifico, pode-se: i) usar solugdes
comerciais como o AutoML do Vertex Al (Google Cloud, 2018), Natural Language Al
(Google) (Google Cloud, 2016), ¢ o Amazon Comprehend (Amazon, 2017) ; ii) fazer
uso de APIs comerciais de Large Language Models (LLMs), como o ChatGPT (Open Al)
(OpenAl, 2020); implementando pipelines de Mineragao de Textos gerando as representagoes
e construindo os modelos de classificacio (AGGARWAL, 2015), na qual na etapa de
representacao pode-se fazer uso de representacoes construidas especificamente para a

colecdo de textos, ou ainda fazer uso de modelos pré-treinados como o Legal BERT-pt
(SILVEIRA et al., 2023), JurBERT (MASALA et al., 2021), JurisBERT (VIEGAS; COSTA;
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ISHII, 2023), BERTikal (POLO et al., 2021b) e BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA;
LOTUFO, 2020).

Vale ressaltar que deve-se ficar atento a analise de custo versus desempenho de cada
uma das solucoes para que a operacao seja viavel com grande volume de dados. Deve-se
atentar também para a performance de classificacdo, ja que nao existe uma tnica técnica

que ird prover os resultados mais acurados para um determinado dominio.

1.1 Objetivos & Perguntas de Pesquisa

Este projeto de conclusao de curso tem como objetivo a aplicagao e avaliagao
de algoritmos de pré-processamento de textos e de aprendizado de méaquina para a
automatizacao da classificagao de publicagoes judiciais com base no contetdo de cada ato.
Dessa maneira, serao implementadas etapas metodologicas que orientarao a execucao do

estudo, delineando um caminho claro para atingir o objetivo proposto, conforme abaixo:

« Utilizar uma base pré-rotulada de publicac¢oes judiciais ja existente no banco de dados
de uma empresa que trata cerca de 25.000 publicagoes mensais. Essas publicagoes

sao rotuladas manualmente;
o Fagzer uso de modelos pré-treinados para o dominio juridico e em portugués;

o Implementar técnicas de pré-processamento de modo a deixar a base preparada para

aplicacao dos algoritmos de aprendizagem de maquina;

e Aplicar algoritmos de aprendizado de maquina para classificacado ou extracao de

padroes utilizando os textos das publicagoes judiciais;

e Avaliar e obter quais as combinacoes de técnicas de pré-processamento ou modelos
pré-treinados e técnicas de aprendizado de maquina sdo mais adequadas para a

classificagdo dos atos processuais.
Esse objetivos visam responder as seguintes perguntas:

« P1: Modelos de linguagem pré-treinados para o dominio juridico de textos em
portugués sao capazes de superar significativamente representacoes geradas sem

pré-treinamento?

e P2: O usode Large Language Models de fato consegue fornecer melhorias significativas

na acuidade da classificacao de textos juridicos?

« P3: Qual a melhor combinacao de técnicas (pré-processamento de textos e algorit-
mos de aprendizado de méaquina) para a classificagao de atos judiciais escritos em

portugués?
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1.2 Organizacao do Texto

O restante do texto esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2, é apresentada
a fundacao das etapas de um processo de mineragao de textos com foco na tarefa de
classificacdo. No Capitulo 3, sdo apresentados os trabalhos da literatura que envolvem
classificagao de textos juridicos em portugués. No Capitulo 4, sdo apresentados os detalhes
de cada etapa de um processo de mineragao de textos utilizados para cumprir com os
objetivos propostos neste trabalho de conclusao de curso. Ja no Capitulo 5, sdo apresentados
e discutidos os resultados. Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as consideragoes finais,

limitacGes e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Segundo Aggarwal (2015), a mineracao de dados é o ato de coletar, limpar, processar,
analisar e obter insights tuteis a partir de dados. A mineracao de textos é uma subarea da
mineracao de dados, porém dada a natureza nao estruturada dos textos, sao necessarios

passos especificos para lidar com dados com esse tipo de caracteristica (REZENDE, 2003).

A definicao de um framework para mineracao de textos é chave para garantir a
estruturacao e o sucesso de projetos que visam extrair informagoes significativas a partir
de grandes volumes de dados textuais. O framework sistematiza o trabalho por meio de
processos estruturados, desde a coleta inicial de dados até a aplicagao pratica de insights
obtidos.

Dentre as op¢oes disponiveis, este trabalho de conclusao de curso adotara o Cross-
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) chapman2000crisp. A escolha
estd fundamentada pelo sucesso e o grande uso deste framework, sendo alvo de estu-
dos e validagoes por pesquisadores como Schroer, Kruse and Gémez (2021) e tem sido

recomendado em literaturas especializadas como a de Martinez-Plumed et al. (2019).

Ao implementar o CRISP-DM, conforme pode ser verificado na Figura 1, a com-
preensao inicial do negodcio e dos dados é seguida por um processo de preparacao de dados,

que é critico para a classificacao de textos, como enfatizado por Peker and Kart (2023).

Figura 1 — Fases do CRISP-DM

) ~
‘1 L
@?
A F ENTENDIMEN O DOS DADOS

ENTENDIMENTO DO NEGOCIO

PREPARA(;AO DOS DADOS

'DOS DADOS

/ MODELAGEM

AVALIACAO

‘IMPLEMENTA(;A

Baseado em Chapman et al. (2000)

A modelagem subsequente, um dos nucleos do framework, permite a aplicacao e
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a avaliacao de diferentes algoritmos de classificacao, adequando-se as peculiaridades do
conjunto de dados textual em questdo. A fase de avaliacdo, conforme discutida por Schroer,
Kruse and Gémez (2021), é decisiva para assegurar a precisdo e a relevancia dos modelos
de classificagao automatica desenvolvidos, enquanto o estagio de desdobramento garante a

integracao dos modelos na pratica operacional.

A adequagao do CRISP-DM para classificacdo automatica reside na sua estrutura
modular e iterativa, que é particularmente vantajosa para o refinamento dos modelos
de classificagdo, conforme sugerido por Kurgan and Musilek (2006).Portanto, é possivel
voltar a etapas anteriores, caso o resultado da etapa atual nao seja desejavel. Além disso,
o processo é continuo, podendo ser repetido conforme novos dados chegam ou ocorram

mudancas no entendimento do negécio.

Este trabalho de conclusao de curso esta voltado para o desenvolvimento de
classificacado automatica de textos juridicos, que é uma das subareas da mineracao de
textos. Segundo Jurafsky and Martin (2020), o objetivo da classificacdo é pegar uma tnica
observacao, extrair algumas caracteristicas tteis e, assim, classificar a observa¢ao em uma

das varias classes discretas.

Na Tabela 1 sao detalhados os passos que compoem o modelo CRISP-DM. Nessa
tabela sdo destacadas as principais tarefas, em negrito, e os resultados esperados de cada
etapa, em italico, trazendo uma visao mais clara e estruturada do procedimento como um
todo.

Nas proximas se¢oes sao apresentados mais detalhes sobre as etapas do framework

CRISP-DM com foco na classificagdo automatica de textos.

2.1 Entendimento do Negécio

A fase de Entendimento do Negdcio é importante para que os responsaveis pelo
projeto entendam de forma mais ampla o funcionamento da organizacao. Ela requer uma
defini¢do exata do problema a ser abordado, de acordo com as orientagoes do CRISP-DM
(MARTINEZ-PLUMED et al., 2019). Este momento inicial exige um mergulho profundo nos
objetivos estratégicos e nos desafios particulares que o projeto visa resolver. E fundamental,

nesta fase sincronizar os objetivos técnicos minuciosos da classificacdo com as metas mais

amplas da organizacdo (DAVENPORT; HARRIS, 2007).

Desenvolver um plano de projeto claro e estruturado é essencial. O plano nao
deve se limitar apenas descrever o problema, mas precisa propor estratégias concretas e
aplicaveis para sua solucao. A defini¢ao precisa e bem fundamentada do problema cria uma
base sélida para o desenvolvimento do projeto, assegurando que a tarefa de classificacao

de textos siga com foco e dire¢ao claros.
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Tabela 1 — Processo de Mineragao de Dados

Entendimento | Entendimento | Preparagio Modelagem Avaliacdo Implementagao
do Negdcio dos Dados dos Dados
Determinar Coletar Dados | Selecionar Selecionar Avaliar Planejar
Objetivos de | Iniciais Dados Técnicas de Resultados Implementacgao
Negécio Modelagem
- Histérico - Relatério de - Justificativa | - Técnica de - Avaliagéo dos | - Plano de
Coleta de Dados | para Inclusdo/ | Modelagem Resultados Implementagéo
Exclusao
- Objetivos de | Descrever os Limpar os - Defini¢oes de | - Critérios de Planejar Moni-
Negbcio Dados Dados Modelagem sucesso toramento e
Manutengao
- Critérios de - Relatério de - Relatorio de Gerar - Modelos - Plano de
Sucesso Descrigdo Limpeza Projeto de Aprovados Monitoramento e
Teste Manutengao
Avaliar Explorar os Construir - Projeto de Revisar Produzir
Situacao Dados Dados Teste Processo Relatério Final
- Inventario de | - Relatério de - Atributos Construir - Revisao do - Relatério Final
Recursos Exploracéo Derivados Modelo Processo
- Requisitos Verificar - Dados - Configuracoes | Determinar - Apresentacao
Qualidade Gerados de Pardmetros | Préximos Final
Passos
- Definigoes, - Relatério de Integrar - Modelos - Lista de Revisar
Restrigoes Qualidade Dados Acodes Possiveis | Projeto
- Riscos e - Dados - Descricéo do - Documentacéo
Contingéncias Mesclados Modelo de Experiéncia
- Custos e Formatar Avaliar
Beneficios Dados Modelo
Determinar - Dados - Avaliagédo do
Metas de Reformatados | Modelo
Mineracgiao de
Dados
- Metas de - Descricdo do | - Revisar
Mineragao Conjunto Configuracoes
- Critério de
Sucesso
Produzir
Plano de
Projeto
- Plano de
Projeto
- Avaliagao
Inicial de
Ferramentas

Baseado em Chapman et al. (2000)

2.2 Entendimento dos dados

A anélise meticulosa dos dados tem papel importante no sucesso de iniciativas
focadas na classificacao automatica de textos. Este estdgio abrange desde a coleta inicial
até a minuciosa descricdo, exploracdo e avaliacdo da integridade dos dados (SCHROER;
KRUSE; GOMEZ, 2021). Tal abordagem nao apenas revela insights valiosos sobre o
conjunto de dados em questao, mas também destaca eventuais desafios que possam afetar

negativamente as etapas futuras do projeto.

Assim, os participantes conseguem ter uma compreensao mais aprofundada da

qualidade e configuracao dos dados.

Podem ser usadas técnicas para exploragao dos dados como graficos de dispersao e
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histogramas, além de estatisticas descritivas como média, mediana e desvio padrao. Essas

informacgoes permitem que a compreensao dos dados coletados seja maior.

Portanto, a etapa de verificagao da qualidade dos dados permite a identificagdo de
caracteristicas da base de dados que possam interferir na performance do modelo como

valores ausentes, inconsisténcias, ouliers, ruidos, e desbalanceamento de classes.

2.3 Preparacao dos Dados

Transformar textos nao estruturados em dados prontos para analise constitui um
desafio técnico significativo. O processo de preparagao dos dados se torna o alicerce para a
criagao de modelos de classificagao eficientes e precisos. Esta fase inicial é fundamental
para organizar os dados de forma que permita uma analise aprofundada e eficaz. Assim,

tenta-se assegurar que os modelos criados possam operar no seu potencial maximo.

Diferentemente dos dados puramente numéricos ou categorizados, o texto incorpora
riqueza semantica e diversidade que exigem um entendimento aprofundado das técnicas
envolvidas, contextos e sutilezas especificos. A complexidade existente em textos nao
estruturados é um fator que demanda uma abordagem diferenciada (AGGARWAL, 2015).

Para obter éxito na andlise de textos, ¢ essencial a implementacao de processos de
limpeza e transformacao dos dados. Essas fases causam grande impacto na eficacia dos
modelos de aprendizado automatico, ja que dados nao otimizados podem trazer ambigui-
dade nos significados dos textos, dificultando sua correta interpretagdo. Algumas medidas
comuns sao a eliminagao de erros ortograficos, stopwords (palavras pouco discriminativas,
como artigos e preposigoes) e caracteres incomuns, simplificacdo dos termos através da
radicalizacdo, que mantém apenas o radical das palavras ou lematizagao, que substitui
as palavras considerando o infinitivo dos verbos e masculino singular dos substantivos e
adjetivos. Dependendo do dominio, outros tipos de limpezas podem ocorres, como remocao
de tags ou outras marcacoes textuais caracteristicas de um dominio de aplicagao. Uma
vez realizada a limpeza e padronizacao dos textos, passa-se para a fase de gerar uma
representacao estrturada da colecao de textos. Comumente, adota-se uma representacao
no formato de vetor de caracteristicas (AGGARWAL, 2015), formato esse também comum
ao processo de Mineracao de Dados. A Bag of Words (BoW) (SALTON; MCGILL, 1986)
é uma das estratégias mais adotadas para a geragao de vetores de caracteristicas para
os textos de uma colecao. Primeiramente, é construido um vocabulario com as palavras
unicas dentro da cole¢ao de textos. Cada palavra se torna um atributo ou dimensao do
vetor gerado. O valor (ou peso) de cada atributo para um vetor que representa o texto é
baseado na ocorréncia ou frequéncia daquele atributo no texto. Comumente sao utilizados
como pesos a frequéncia do atributo no texto term-frequecy (TF), ou a frequéncia do
termo ponderada pela frequéncia inversa de documento do inglés, term-frequency- inverse
document frequency - (TF-IDF).
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Apéds os processos de limpeza e padronizacgao, é construido um vocabulario com
as palavras unicas dentro do texto. Cada palavra se torna um atributo ou dimensao do
vetor gerado, que tem o mesmo tamanho do vocabulario. Cada posi¢do no vetor, portanto,
representa uma palavra e o valor dado em cada posicao reflete a quantidade de vezes que
a palavra aparece no texto. Em fun¢ao disso, a dimensionalidade e esparsidade desse tipo

de representacao tendem a ser altos.

Outro ponto relevante é que palavras semanticamente préximas ou até sinénimos
como cachorro e cao ou gato e felino sao tratadas como palavras distintas. Além disso,
nao leva em consideragao o contexto ¢ a ordem das palavras no texto. Isso ¢ uma das
maiores criticas a técnica, ja que o significado das palavras podem variar de acordo com o

contexto.

Uma outra forma comum de se representar textos por meio de vetores é fazendo
uso de embeddings (AGGARWAL, 2015). As embeddings representam uma informagao
por um vetor numérico nao esparso e geralmente com dimensionalidade menor que a
representagao bag-of-words, além de permitir capturar e representar rela¢des implicitas,
como a semantica. Dentro do dominio textual, modelo aprendido para gerar tais embeddings
também ¢é conhecido como modelo de linguagem (AGGARWAL, 2015). As embeddings

primeiramente se popularizaram com as word embeddings, ou seja, representam palavras.

Dentre as abordagens de word embeddings, pode-se destacar a Word2Vec (MIKO-
LOV et al., 2013) e a Glove (PENNINGTON; SOCHER,; MANNING, 2014). A abordagem
Word2Vec que introduziu a utilizacdo de redes neurais para a geracao de word embeddings
e permitiu o tratamento de grandes volumes de texto de maneira eficiente, através das téc-
nicas CBOW e Skip-gram (MIKOLOV et al., 2013). O Continuous Bag of Words (CBOW)
tem como objetivo prever uma palavra baseado nas palavras vizinhas (contexto). Aqui é
utilizada uma rede neural com apenas uma camada oculta e as palavras sao representadas
por vetores densos, o que significa que cada dimensao traz informacoes sobre a palavra e
seu contexto e contribui para identificar relagoes semanticas e contextuais, diferentemente

de uma simples contagem de frequéncia.

Ja o Skip-gram tem o funcionamento inverso ao CBOW. O scu objetivo ¢ prever
o contexto a partir de uma palavra. Também utiliza uma rede neural com apenas uma
camada oculta e traz como resultado quais seriam as palavras do contexto. Ele é mais
eficiente em termos de processamento que o CBOW, principalmente, em vocabularios
longos, ja que trata individualmente cada palavra e é mais adequado para tarefas em que
o contexto é mais importante (MIKOLOV et al., 2013).

Posteriormente, surge o GloVe (Global Vectors for Word Representation), tem
como objetivo utilizar os coocorréncia entre palavras que ocorrem no corpus todo, e
nao s6 as palavras vizinhas, para aprender os vetores que irdo representar as palavras
(PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014). Outra diferenga em relagdo ao Word2Vec
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é que o aprendizado das embeddings se da utilizando fatoracao de matrizes ao invés de

utilizar redes neurais.

Como Word2Vec ou glove geram vetores para as palavras, posteriormente sao
necessario o emprego de técnicas para se gerar as embeddings dos textos. Comumente
empregam-se operagoes nos vetores, como a soma dos vetores das palavras ou a média
dos vetores das palavras para gerar a embedding do texto (PENNINGTON; SOCHER;
MANNING, 2014). Alternativamente ao emprego dessas operagoes, pode-se utilizar a
abordagem Doc2Vec (LE; MIKOLOV, 2014), a qual é capaz de gerar embeddings para

gerar representagoes sentengas, paragrafos ou até documentos inteiros.

A abordagem Doc2Vec é baseada no Word2Vec, e também possui duas varian-
tes: Distributed Memory (PV-DM), equivalente ao DBOW, e Distributed Bag-of-Words
(PV-DBOW) equivalente ao Skip-gram. A principal diferenga é que no Doc2Vec, concomi-
tantemente ao aprendizado das word embeddings, também sao geradas / aprendidas as

embeddings de pardgrafos (ou documentos).

As abordagens de embeddings descritas acima sao independentes de contexto. Isso
significa que a embedding de uma palavra é sempre a mesma, independe das palavras que
ocorrem ao redor. Isso significa que um "banco'de institui¢ao financeira, ou um "banco'de
assento tem a mesma embeeding, o que por diminuir a capacidade de representacao desses

vetores.

Dada essa lacuna, surgiram concomitantemente modelos dependentes de contexto,
baseados na arquitetura de redes neurais do tipo transformers!, e com um ndmero de
parametros no modelo muito maior que as abordagens anteriores, os chamados Large
Language Models (LLMs) (BROWN et al., 2020). Alguns exemplos de LLM sao o BERT
(DEVLIN et al., 2018b), GPT-3 (BROWN et al., 2020), e suas evolugoes, incluindo GPT-4
(OPENATI, 2023) e LLaMA (TOUVRON et al., 2023). Para fins de ilustragdo do tamanho
de tais modelos, o BERT possui 340 milhoes de parametros, o LLaMA varia entre 7 bilhdes
a 70 bilhoes de parametros, o GPT3 possui 175 bilhdes de pardametros, e o GPT4 possui

170 trilhGes de parametros.

Vale ressaltar que apesar de baseados em transformers, BERT e GPT possuem

arquiteturas, finalidades e treinamento diferentes. Por exemplo, o BERT é treinado para

Os transformers sdo uma rede neural projetada para capturar contexto a partir do processa-
mento de sequéncias longas de texto. Ao invés de utilizar mecanismos como recorréncia ou
convolugao, que possuem mais dificuldade de aprender dependéncias em textos longos, os
transformers possuem um mecanismo de atencao, que calcula pesos entre as palavras de uma
sequéncia e permite que o modelo capture dependéncias entre as palavras e sobre o contexto
geral sem a necessidade de conexoes recorrentes(VASWANTI et al., 2017). A transformacao
trazida por esses modelos, ampliada pela tecnologia dos transformers, ndo apenas aprimorou
a compreensao contextual das palavras, mas também a habilidade de gerar textos de alta
coeréncia, rivalizando com a produc¢ao humana.
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prever palavras que estao faltando dentro de uma contexto, enquato o GPT é treinado para
predizer a proxima palavra de um contexto. Porém, ambos sdo capazes de gerar embeddings.
Além disso, é possivel adaptar um modelo para um dominio especifico e especializa-lo
para uma tarefa dado um conjunto de treinamento (fine-tuning). Por exemplo, é comum a
adicao de uma rede densa para a classificagdo em cima de um modelo BERT pré-treinado

e fazer uma fine-tuning para uma tarefa de classificagao especifica (SUN et al., 2019).

2.4 Modelagem

Apos a adequada transformacao dos dados e balanceamento das classes, € o momento
de testar os diversos algoritmos de aprendizado de maquina. Existem modelos que sao
mais adequados a cada tipo de corpus e objetivo que se pretende alcancar. No entanto,
a modelagem envolve muita experimentacao e testes. No caso deste trabalho, os testes

visam construir um modelo preditivo para classificacao de textos e publicagoes juridicas.

Alguns dos modelos mais usados sdo a Regressao Logistica, ideal para classificacao
bindria, mas que também pode ser adaptado para o contexto multi-classes. E um modelo
matematico que calcula a probabilidade de ocorréncia de um evento baseado em varidveis
independentes, que poderiam influenciar o resultado. Sua base é a funcao sigmoéide que
ajusta qualquer niimero real para o intervalo entre 0 e 1, sendo que 1 significa 100% de

chance do evento ocorrer.

Outro modelo é o Support Vector Machine (SVM), que é um modelo de aprendizado
supervisionado e se destaca na classificagdo de dados de alta dimensao. Seu objetivo é
identificar o hiperplano que maximiza as margens de separacao das diferentes classes. Ainda
que os dados nao sejam linearmente separaveis, é possivel utilizar kernels para mapear os
dados para uma nova dimensao em que os dados de cada classe serao linearmente separaveis.

Isso o torna eficiente em relacao a overfitting sem exigir muito recurso computacional
(CORTES; VAPNIK, 1995).

Técnicas mais avangadas, como o fine-tuning do modelo BERT, também constituem
uma excelente op¢ao para construcao do modelo de classificacao, como explanado no item
anterior (DEVLIN et al., 2018b). Essa ultima é considerada o estado da arte atualmente
j& que é possivel aproveitar um modelo previamente treinado com uma grande quantidade

dados e ajustar parametros para executar a classificacao pretendida.

2.5 Avaliacdo

E importante avaliar o modelo para estimar o seu desempenho quando for utilizado
na pratica. Para isso, deve-se definir um esquema de avaliacdo e uma ou mais métricas de

avaliagao.

O esquema de avaliagdo visa remover um subconjunto de exemplos do treinamento
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do modelo para depois utilizar esses exemplos para avaliar o modelo, sendo que esse
processo de treinamento e avaliagdo pode ser iterativo. Nesse contexto, tém-se as técnicas
hold-out, que visa definir um conjunto de treino e teste, ou a validagdo cruzada em k pastas
(k-fold cross-validation), que divide o conjunto de dados em k pastas e iterativamente uma

pasta é usada para o teste e as demais para o treinamento do modelo.

Ja as métricas de avaliacao visam gerar um valor de forma que se possa mensurar os
acertos ou erros do modelo de classificagao. O levantamento dessas métricas é fundamental
para avaliacdo da qualidade do modelo e para entendimento se a performance atende
os requisitos do projeto, além de identificar problemas e melhorias possiveis no modelo.
Geralmente a geragao dessas métricas é baseada em uma matriz de confusdo (ROSSI,
2015):

+ Verdadeiro Positivo (VP): E o niimero de exemplos de teste corretamente classificados
como positivos pelo modelo;

« Falso Positivo (FP): E o ntimero de exemplos de teste incorretamente classificados

como positivos pelo modelo;

+ Verdadeiro Negativo (VN): E o niimero de exemplos de teste corretamente classifica-

dos como negativos pelo modelo;

+ Falso Negativo (VN): E o niimero de exemplos de teste incorretamente classificados

como negativos pelo modelo;
A partir desse levantamento podem ser calculadas as seguintes métricas de avaliagdo:

o Acuracia: Percentual de classificagoes corretas sobre o total de exemplos de teste;

o Precisao: Percentual de classificagoes com VP sobre o total de exemplos de teste

classificados como positivos;
e Revocacgao: Percentual de VP sobre todos os exemplos de teste realmente positivos;

o F1-Score: Balanceia Precisao e Revocagao em um tnico nimero. E a média harménica

entre estes itens e incentiva que haja um equilibrio entre eles;

Em cendarios multiclasse, a matriz de confusao pode ser ampliada para exibir
contagens de cada classe. As métricas de avaliacdo podem ser calculadas para cada classe
e depois tirando a média (macro-averaging)ou somando os termos utilizados nos célculos
das métricas para todas as classes (micro-averaging). Pode ser também utilizada uma

matriz de confusao normalizada.
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Também pode-se trabalhar otimizando hiperparametros e validando a capacidade
de generalizacao dos modelos (GERON, 2019). Este processo garante que os modelos finais

sejam precisos, confiaveis e aplicaveis a novos dados.

Existem duas estratégias comumente usadas para calcular métricas de desempenho
em problemas de classificacdo multi-classe: Macro-Averaging e Micro-Averaging (ROSSI,
2015).

o Macro-Averaging: Calcula as métricas (como precisdo, recall, Fl-score) individu-
almente para cada classe e, em seguida, faz a média aritmética dessas métricas.
Dessa forma, todas as classes tém o mesmo peso, independentemente do niimero
de amostras pertencentes a cada classe. E til quando o desempenho em classes

minoritarias é tdo importante quanto em classes majoritarias.

e Micro-Averaging: Calcula o desempenho somando os verdadeiros positivos, falsos
positivos e falsos negativos de todas as classes e depois aplica essas somas para
calcular a métrica desejada. Aqui, o resultado é influenciado pelo tamanho de cada
classe, j& que considera cada instancia de teste igualmente. E ttil quando as classes

tém distribuicdo de tamanhos muito diferentes.

2.6 Implementacao

A etapa de colocar em producao os modelos gerados é critica para que os modelos
sejam utilizados de forma correta e continua. E fundamental que os sistemas adotados na
operacao e os modelos sejam integrados e sejam estaveis. A interface deve ser intuitiva

para que os usuarios consigam perceber o valor do modelo e nao tenham dificuldades na
utilizacdo (ZAHARIA et al., 2018).

Modelos de classificacdo de texto, especialmente no mundo juridico que sofre
atualizagoes de leis, mudancas de entendimento e consolidagao de jurisprudéncias, precisam
ser continuamente monitorados para acompanhamento constante da performance e eventual

necessidade de retreinamento Sculley et al. (2015).

Outros desafios importantes incluem escalabilidade sem comprometer performance,
scguranga dos dados ¢ das previsoes através da implementacao de protocolos de seguranca
robustos para proteger contra acessos nao autorizados (KUMAR et al., 2016). Assim, a
implementacdo nao é apenas o processo inicial de colocar o modelo em produg¢ao, mas a
criacao de rotinas e processos que favorecam o acompanhamento continuo de indicadores
que demonstrem a performance e eventual necessidade de otimizagao/adaptacgao dos
modelos gerados, assegurando a eficacia, seguranca e relevancia dos modelos em um

ambiente operacional em evolucao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A classificacao automatica de textos juridicos tem despertado bastante interesse.
O dominio juridico é particularmente desafiador, ja que a linguagem adotada é propria
e os termos e forma de apresentagao sao muito diferentes das formas convencionais. O
cenario juridico brasileiro tem muitas peculiaridades e difere significativamente do direito
americano. Dado isso, neste trabalho de conclusdo de curso foram relacionados trabalhos
voltados para a criagao de um modelo especializado na realidade juridica brasileira e,
obviamente, na lingua portuguesa. Esses trabalhos, certamente, fornecerao uma base de

comparagao melhor em termos de resultados esperados ¢ alcangados.

O primeiro estudo desenvolveu um modelo nomeado de JurisBERT (VIEGAS;
COSTA; ISHII, 2023) e foi dividido em trés etapas. Na primeira etapa, foi realizado
o treinamento utilizando a modelagem Masked Language Modeling (MLM) comegando
do zero e utilizando apenas textos juridicos como leis, sentencgas, acordaos, ementas e
bibliografia juridica brasileira. Na segunda etapa, foram realizados experimentos utilizando
a arquitetura Sentence-BERT (sBERT) (REIMERS; GUREVYCH, 2019). O modelo
sBERT foi projetado para comparacao de semelhanca semantica entre sentencas, com
modelos pré-treinados como o BERT multilingue composto por 104 idiomas diferentes e
o BERTimbau, pré-treinado para o portugués brasileiro. Por fim, na terceira etapa, foi
feito o fine-tuning dos modelos multilingual BERT (mBERT) and BERTTimbau com o
conjunto de dados especifico do estudo contendo 24 mil pares de ementas com grau de
similaridade entre os textos variando entre 0 e 3 retirados dos sites dos tribunais. O estudo
demonstrou que o JurisBERT foi 22% superior ao BERT multilingue e 12% superior ao
BERTimbau sem fine-tuning na métrica F1; com fine-tuning, o JURISBERT foi 20%

superior ao multilingue e 4% superior ao BERTimbau.

O segundo estudo realizado desenvolveu um modelo nomeado de Legal BERT-pt
(SILVEIRA et al., 2023). Foram criadas duas versoes do modelo. A primeira tendo como
base o BERTimbau ¢ a segunda foi criada do zero usando apenas um corpus especifico com
linguagem juridica. A base juridica foi composta por 1,5 milhao de documentos legais em
portugués entre petigdes iniciais, decisdes, sentencas e acordaos obtidos pelo sistema Codex
do CNJ. Os textos foram divididos em sentencas com, no méaximo, 512 tokens gerando
um total de 12 milhdes de sentencas. Os resultados demonstraram que o uso de modelos
treinados com linguagem juridica especifica produz resultados superiores a modelos com
linguagem genérica. O modelo que teve como base o BERTimbau com fine-tuning da base
juridica apresentou os menores valores de perplexidade, indicando um melhor entendimento
da linguagem, e os maiores scores F1. O resultado, portanto, demonstrou a eficacia do

fine-tuning de textos juridicos diversificados em um modelo genérico entre 3% a 4,5% a fim
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de obter uma maior especializagdo do dominio e trazer melhores resultados para tarefas

especificas.

O terceiro estudo realizado desenvolveu e disponibilizou modelos de linguagem
voltados exclusivamente para o idioma juridico do Brasil (POLO et al., 2021a) . Dentre
os modelos, destacam-se: Phraser, Word2Vec, Doc2Vec, FastText e BERTikal. O modelo
Phraser mostrou-se eficaz na identificacdo de combinagoes significativas de palavras, en-
riquecendo as representacoes textuais ao tratar sequéncias de palavras como unidades
unicas. Os modelos Word2Vec/Doc2Vec foram experimentados com configuragoes varia-
das, abrangendo tamanhos de vetores de 100 a 300 e diferentes técnicas, refletindo nas
representagdes vetoriais o contexto semantico dos termos juridicos. J& o modelo FastText
destacou-se por considerar a estrutura morfolégica das palavras, gerando vetores de alta
qualidade mesmo para termos menos comuns, através do aproveitamento das subestruturas
das palavras. Por fim, o modelo BERTikal, uma adaptacdao do BERT focada no dominio
juridico brasileiro, provou ser excepcional em oferecer representagoes profundas para textos
completos, com base em uma metodologia de linguagem mascarada. A aplicabilidade
desses modelos foi comprovada em tarefas de PLN no setor juridico, evidenciando uma
evolucao significativa. Por exemplo, a combinacao de Word2Vec e Doc2Vec com técnicas
avangadas de aprendizado, como redes neurais convolucionais (CNNs) e CatBoost, permitiu
classificar procedimentos legais com elevada precisao. Os resultados incluiram: Classificacao
utilizando Word2Vec e CNN: alcangou precisao de 0,84 e Fl-macro de 0,80; Classificacao
com Doc2Vec e CatBoost: atingiu precisao de 0,86 e Fl-macro de 0,82; Classificacao
usando BERTikal e CatBoost: obteve precisao de 0,86 e F1-macro de 0,82.

Todos esses estudos abordam o desempenho de modelos de linguagem especializados
na analise de textos juridicos. Os dois primeiros estudos confirmam a tese de que a
adaptacdo ao dominio especifico potencializa a precisao em tarefas de PLN no ambito
juridico brasileiro. Enquanto o tultimo fornece modelos pré treinados e fungoes especificas

para a linguagem juridica brasileira.
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4 METODOLOGIA DE PESQUISA

Neste capitulo serao apresentados os detalhes da metodologia de pesquisa adotada
no desenvolvimento do presente trabalho, CRISP-DM, apresentada no Capitulo 2. Cada

secao a seguir refere-se a uma etapa da metodologia.

4.1 Entendimento dos Dados e do Negdécio

Os dados foram coletados da base de uma legaltech que atua com direito do
consumidor em todos os estados brasileiros. Os dados sao atos processuais publicados

pelos diversos tribunais brasileiros.

Estas publicacoes sao capturadas por empresas especializadas e disponibilizadas
via API para empresas que desejam consumir esses dados, conforme ilustrado na Figura 2.
A empresa em questao processa essas publicagoes com advogados e faz a rotulagdo manual
para que as devidas providéncias sejam tomadas dentro do processo, conforme ilustrado

na Figura 3.

Figura 2 — Processo de Mineracao de Textos.

Aquisicdo e
Rotulagdo dos
Dados

Pré-Processamento .. e Andlise dos
Extracéo de Padrdes

dos Dados Resultados

Fazer
melhorias?

Fonte: Elaborada pelo autor.

A base utilizada para esse estudo possui 12.767 publicac¢oes classificadas manu-
almente por advogados da empresa. A base de dados completa possuia mais de 250 mil
exemplos, mas, em fun¢ao da necessidade de revalidacao, ajustes na rotulacao e disponibi-
lidade de recursos computacionais foi necessionario reduzir o periodo de coleta dos dados
resultando no dataset representado abaixo. As classes e o nimero de exemplos por classes

é apresentada na Tabela 2.
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Figura 3 — Processo de Mineracao de Textos adotado por legaltech para classificagao de
publicagoes.
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fornecedora busca Rotular Publicacdes
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publicacdes nos

Oficial . ;
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 2 — Niimero de exemplos por classe da base de publicagoes.

Nome Freq
Contrarrazoes/vista do recurso 998
Especificacao de provas 997
Certidao de transito — despacho de retorno dos autos da segunda instancia 995
Contrarrazoes/vista dos embargos 985
Determinada expedicao de MLE 983
Despacho em geral (nenhum das anteriores) 878
Declinio de competéncia 769
Despacho saneador 735
Vista da contestacao/defesa prazo para réplica 731
Dilacao deferida 651
Sentenca de indeferimento inicial 488
Sentenca/decisdo de embargos de SENTENCA (la instancia) 480
Sentenca de extingao da execugao 455
Sentenga/Decisao de embargos de ACORDAO (2a instancia) 433
Sentenca de mérito 430
Acérdao 416
Suspensao IRDR 356
Decisao nao admitindo Recurso Especial 241
Intimacao para pagamento autor/réu 196
Vista do deposito 165
Prazo do réu (quando néo tiver nenhuma das classificagbes anteriores) 164
Juntar MLE/pedido de transferéncia 92
Sentenca de agravo 31
Marcacgao de pericia e apresentacdo de quesitos 30
Vista dos célculos. (Se estiver errado apresenta impugnagao) 28
Prazo interno (criado manualmente) 26
Vista da impugnacao aos calculos 14
Total 12.767

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.2 Preparacao dos dados

No pré-processamento foram usadas as fungoes da biblioteca LegalNLP (POLO et
al., 2021a), que é pré-treinada para a linguagem juridica brasileira para limpeza de dados.
Ela pode utilizar expressoes regulares para mascarar e extrair informacoes especificas,
remover caracteres especiais e converter todas as palavras para mintsculas de forma a
garantir que os dados estejam em um formato adequado para alimentar e melhorar o
desempenho dos algoritmos de classificagdo. O uso das fung¢oes da biblioteca dependera de

qual serd o modelo utilizado para a extragdo dos padroes dos dados.

Foram usadas quatro técnicas de representacao de texto para representar os dados

das publicagoes:

o Bag-of-words (BoW): Representa cada documento como um vetor de frequéncias de

palavras, capturando a presenca e a contagem de termos sem considerar a ordem:;

o Word2vec: Foram gerados vetores de palavras de tamanho 200 com uma janela de
contexto de 15, representando cada documento pela média dos vetores das palavras

que o compoem, excluindo palavras fora do vocabulario utilizando o método CBoW;,

e Doc2vec: Foram gerados vetores de documentos de tamanho 200 com uma janela de
15, representando cada documento pela média dos vetores dos documentos individuais

que o formam utilizando a abordagem Distributed Memory (DM);

o FastText: Foram gerados vetores de palavras de tamanho 200 com uma janela de 15,
representando cada documento pela média dos vetores das palavras que o compoem,
incluindo subpalavras e removendo palavras fora do vocabulario. Foi utilizado o
parametro padrao do n-gram que considera sequéncias de 3 a 6 caracteres como

n-grams.

Os tamanhos das representacoes e janelas utilizados foram definidos de acordo com
parametros sugeridos na biblioteca do LegalNLP (POLO et al., 2021a).

Para as representagoes Bag-of-words, word embeddings e doc2vec foram padronizadas

as caixas, removidas as stopwords e os termos foram radicalizados.

4.3 Modelagem

Quatro algoritmos de classificacao foram treinados nos dados de representacao do

item anterior:
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e Regressao Logistica: um modelo de Regressao Logistica foi treinado nos dados de

representacdo, utilizando os pardmetros padrao do Scikit-learn';

SVM: um modelo SVM com kernel linear foi treinado nos dados de representacao,

utilizando os pardmetros padrao do Scikit-learn?;

BERT: Aqui foram usados o fine-tuning de trés modelos BERT. Um BERT multiligue
(bert-base-multilingual-cased) (DEVLIN et al., 2018a) ¢ um BERT com pré treina-
mento para o portugués brasileiro (BERTimbau) (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO,
2020), os dois sem pré-treinamento para o dominio juridico e o BERTikal (POLO et
al., 2021b), que é um BERT-base model para a linguagem juridica brasileira para
comparacao do resultado entre eles. Os dados serdao tokenizados com um compri-
mento maximo de 512 e os pesos das classes serao calculados para lidar com o
desbalanceamento. O modelo foi treinado por 10 épocas com early stopping para
evitar o overfitting. Tamanho de lote de treinamento e avaliacdo de 16 por batch.
Foram utilizados 10% dos exemplos de treinamento como passos de aquecimento
e um decaimento de peso de 0.01. A estratégia de avaliacao sera aplicada a cada
10.000 passos.

4.4 Avaliacao

Os modelos foram avaliados com base nas métricas de precisao, recall e Fl-score.

A precisao indica a proporcao de exemplos que foram corretamente identificados. O recall,

por sua vez, avalia a proporcao de exemplos positivos que foram corretamente reconhecidos.

O F1-score representa a média harmdnica ponderada entre a precisao e o recall.

<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.linear __model.
LogisticRegression.html>. Acesso em: 28 set. 2024.

<https: / /scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svm.SVC.html>. Acesso em: 28
set. 2024.



43

5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos apds a aplicacdo dos
métodos descritos no capitulo anterior. Na Tabela 3 estao os resultados separados por
representacao e modelo utilizado. Abaixo serdo apresentadas as estatisticas gerais e
tamanho do vocabulério nas representagoes e feitas analises por modelo, por representacao
e geral. Ao final, serd apresentada uma conclusao considerando os modelos utilizados e os

resultados obtidos.

5.1 Estatisticas Gerais e Tamanho do Vocabulario

Durante a execucdo deste trabalho, foram extraidas estatisticas gerais dos textos
processados, bem como o tamanho dos vocabularios gerados nas diferentes representacoes.
Esses dados fornecem uma visao importante sobre as caracteristicas da base de dados

utilizada e o impacto dessas caracteristicas no desempenho dos modelos de classificacao.

As estatisticas gerais dos textos processados sao as seguintes:

e« Tamanho médio dos textos: 258,56 palavras

Tamanho minimo dos textos: 27 palavras

Tamanho maximo dos textos: 14.867 palavras

Desvio padrao do tamanho dos textos: 423,07 palavras

Essas métricas evidenciam uma grande variacao no tamanho dos textos, com um
desvio padrao consideravel. Essa variacdo pode influenciar o desempenho dos modelos, ja
que textos mais longos podem exigir maior capacidade computacional e potencialmente
introduzir ruido, enquanto textos muito curtos podem nao conter informacoes suficientes

para uma classificacao adequada.

Os tamanhos dos vocabularios gerados para as representacoes foram:

Bag-of-Words (BoW): 34.271 palavras

Word2Vec: 34.312 palavras

Doc2Vec: 34.312 palavras

FastText: 34.312 palavras
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O tamanho do vocabulario impacta diretamente a complexidade do modelo e o
tempo de processamento. Modelos como Bag-of-Words (BoW) podem resultar em vetores
de alta dimensionalidade, o que pode aumentar a complexidade computacional e introduzir
esparsidade. Por outro lado, representagoes baseadas em embeddings, como Word2Vec,
Doc2Vec e FastText, utilizam representacoes densas, o que pode reduzir a dimensionalidade

e melhorar a eficiéncia computacional.

5.2 Analise Geral

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 3 pode-se verificar que o
modelo SVM com BoW superou os demais modelos em todas as métricas atingindo uma
acuracia de 0,86, Precisao de 0,86, Revocacao de 0,86, F'1-Score Micro de 0,86 e F1-Score
Micro de 0,74. Esse resultado nao confirma os resultados dos estudos apresentados na
secao de trabalhos relacionados que demonstraram performance superior de modelos pré

treinados em tarefas especificas.

Outro ponto que chama atenc¢ao nos resultados é a diferenga entre F1-Score Macro
e F1-Score Micro em todos os testes. Este resultado sugere que o modelo esta tendo

dificuldades de classificar corretamente as classes minoritarias.

Tabela 3 — Resultados dos Modelos com Diferentes Representacoes de Texto.

Representaciao | Modelo Acurécia | F1-Score Macro | F1-Score Micro

BoW Regressdo Logistica 0,86 0,74 0,86
SVM 0,85 0,73 0,85
Regressdo Logistica 0,78 0,65 0,78

2 7 7 7
Word2Vec SVM 0,81 0,71 0,81
Regressao Logistica 0,74 0,59 0,74

D 2V bl bl b
oesree SVM 0,05 0,03 0,05
Regressao Logistica 0,77 0,65 0,77

FastText ! ! !
astrex SVM 0,80 0,69 0,80
BERT fine tuning 0,78 0,61 0,78
BERTimbau fine tuning 0,77 0,63 0,77
BERTikal fine tuning 0,78 0,63 0,78

Ao comparar os modelos de Regressao Logistica, Support Vector Machine (SVM),
BERT, BERTimbau e BERTikal para diferentes representagoes, observou-se variagoes
significativas no desempenho de cada um. Na representagdo Bag of Words (BoW), a
Regressao Logistica destacou-se, alcangando uma acurécia, precisao, revocacao e F1-Score
Micro de 0,86. Esses resultados indicam um desempenho consistente do modelo em todas as
classes. O SVM também apresentou métricas positivas, com valores ligeiramente inferiores
(0,85 para acuracia e F1-Score Micro), embora o F1-Score Macro tenha sido de 0,73, o que

sugere uma menor capacidade do modelo em lidar com classes menos representadas.
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Para a representacao Word2Vec, a Regressao Logistica obteve uma acuracia de
0,78 e um F1-Score Macro de 0,65, apontando para uma performance razoavel, mas com
dificuldades em lidar com classes desbalanceadas. Por outro lado, o SVM obteve um
desempenho geral superior, com acuracia de 0,81 e um F1-Score Macro de 0,71, sugerindo

uma melhor adequacgao dessa representagao a esse modelo.

No caso da representacao Doc2Vec, os resultados foram menos satisfatérios. A
Regressao Logistica apresentou uma acurdcia de 0,74 e um F1-Score Macro de 0,59,
enquanto o SVM teve um desempenho muito inferior, com uma acuracia de apenas 0,05 e
F1-Score Macro de 0,03, o que evidencia que o SVM néo conseguiu capturar informacoes

suficientes dessa representacao para realizar a classificacao de maneira eficaz.

Na representacao FastText, os resultados da Regressao Logistica foram semelhantes
aos de Word2Vec, com uma acuracia de 0,77 e um F1-Score Macro de 0,65. No entanto,
o SVM novamente superou a Regressao Logistica, alcancando uma acuracia de 0,80 e
F1-Score Macro de 0,69, sugerindo que FastText pode ser uma representacdo mais eficaz

para esse modelo.

Quanto aos modelos BERT, BERTimbau e BERTikal, todos apresentaram desem-
penho semelhante apds o fine-tuning, com acuracia e F1-Score Micro variando entre 0,77 e
0,78, e F1-Scores Macro entre 0,61 e 0,63. Isso demonstra que esses modelos possuem um

desempenho equilibrado, mas nao excepcional em classes menos representadas.

Em conclusao, a analise dos diferentes modelos de aprendizado de maquina para
a tarefa de classificagdo automatica utilizando varias representacoes revelou resultados
interessantes. A Regressao Logistica com BoW destacou-se por superar os modelos BERT
com fine-tuning, o que indica que, apesar da sofisticacdo dos modelos pré-treinados, os
algoritmos classicos como a Regressao Logistica ainda sao uma alternativa viavel e eficiente,

especialmente em contextos onde ha limitacoes de recursos computacionais.

No que se refere a eficacia das representacoes, a BoW mostrou-se superior em todas
as métricas analisadas, principalmente quando utilizada com Regressao Logistica, que
apresentou os melhores resultados. Mesmo com SVM, BoW apresentou métricas superiores
as obtidas pelos modelos BERT. Em contrapartida, a representagdo Doc2Vec teve o pior
desempenho, especialmente com o SVM, que praticamente falhou ao tentar utilizar essa
representacao. Embora os modelos BERT, apés o fine-tuning, tenham apresentado resulta-
dos consistentes, eles nao conseguiram superar de maneira significativa as representacoes
tradicionais combinadas com SVM ou Regressao Logistica, particularmente em termos
de F1-Score Macro. Isso pode indicar que o conjunto de dados utilizado nao explora
plenamente as capacidades desses modelos mais avancados ou que o volume de documentos
disponivel para o fine-tuning nao foi suficiente para maximizar seu desempenho. Assim, a
combinacdo de BoW com Regressao Logistica mostrou-se uma solugao robusta e superior

as demais.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho de conclusao de curso foi motivado pelo desafio crescente enfrentado
por advogados e departamentos juridicos ao lidar com o vasto volume de publicacoes
judiciais eletronicas no Brasil, especialmente em um contexto onde a automatizacao
de processos se torna cada vez mais necessaria para garantir eficiéncia e precisdo na
execucao de comandos processuais. O objetivo principal deste trabalho foi explorar e
avaliar diferentes técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a classificacdo automatica
de textos juridicos, com foco na identificacdo de abordagens que possam oferecer uma

solucdo préatica e eficaz para o setor.

Os resultados encontrados neste trabalho sao contrarios aos descritos na literatura
que demonstram a superioridade de modelos de linguagem pré treinados com fine-tuning
para tarefas especificas de classificagao. Os resultados apresentaram um desempenho muito
superior da configuragao classica (BoW + Regressao Logistica) em relagao aos modelos
BERT.

A eficiéncia dos modelos BERT, que normalmente se destacam em datasets grandes
com variagao significativa, nao é tao impressionante aqui. Isso sugere que o dataset pode
nao ser grande o suficiente ou nao ter a complexidade necessaria para que BERT, mesmo
apoés o fine-tuning, mostre vantagens substanciais sobre métodos mais tradicionais. Modelos
grandes como BERT podem sofrer de overfitting em bases de dados menores ou mais

especificos, onde métodos como BoW ou Word2Vec podem ser suficientes e até preferiveis.

Considerando que o contetdo do dataset é composto por publicagoes judiciais que
sao textos técnicos e estruturados, com termos repetidos frequentemente, abordagens
simples, como BoW e Regressao Logistica podem ser eficazes, enquanto métodos como
Doc2Vec e SVM, que procuram padroes mais complexos e distribucionais, ndo oferecem o

mesmo nivel de performance.

O desempenho observado sugere que o dataset em questao possui caracteristicas que
favorecem abordagens mais tradicionais e menos complexas, como BoW, especialmente em
combinagao com Regressao Logistica. A possivel presenca de classes desbalanceadas e a falta
de complexidade semantica substancial no texto fazem com que métodos mais sofisticados,
como BERT, nao apresentem uma vantagem clara. Portanto, a escolha do modelo e
da representacao deve levar em conta a especificidade do dataset, onde simplicidade e

frequéncia de termos podem ser mais eficazes do que representagoes semanticas complexas.

A abordagem identificada como a mais eficaz para a classificacao de atos judiciais,
baseada na combinacao de Bag-of-Words e Regressao Logistica, ndo apenas se destacou

em termos de precisao e robustez, mas também apresenta vantagens significativas em
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relacdo aos recursos computacionais exigidos. Diferente dos modelos baseados em BERT,
que demandam maior poder de processamento e tempo de execucao, a solugdo proposta
requer menos infraestrutura tecnoldgica, permitindo um processamento mais rapido e
eficiente. Isso torna a abordagem nao apenas mais acessivel, mas também mais adequada
para ser implementada em ambientes com limita¢oes de recursos, garantindo eficiéncia

sem comprometer a qualidade dos resultados.

Durante a execucao deste trabalho enfrentamos algumas dificuldades como limitacao
de recursos computacionais para processar o dataset completo que possui mais de 270
mil exemplos rotulados, falta de padronizacao na rotulacao dos dados, ja que a rotulacao
foi feita por cinco advogados diferentes, e o desbalanceamento das classes. Foi necessario,
portanto, utilizar apenas uma parte do dataset para viabilizar o trabalho tanto no aspecto

de processamento quanto na possibilidade de revisao de rotulagao.

Em func¢ao dos resultados obtidos, pode-se considerar para trabalhos futuros que
sejam utilizadas técnicas de balanceamento de classes para aumentar a taxa de acerto
na classificacao das classes minoritérias; seja utilizado um dataset com mais exemplos
para verificar se a performance dos modelos BERT melhora para tarefa de classificacao

automatica; a rotulacao dos dados seja padronizada e validada antes do processamento.
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