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RESUMO

A drea de LegalTech ¢é referida como a relacdo entre dreas da Ciéncia da Computacao
que operam em linguagem natural e dreas juridicas. A proximidade entre as dreas da
Linguagem e Direito possibilita que a LegalTech seja aplicada em diversas tarefas como
geracao de texto legal, predicdao de sentencas, recuperagdo de texto legal. Porém, apesar
da flexibilidade em aplicacdes, muitas solu¢des apresentam lacunas em sua metodologia
de implementacdo e/ou disponibilizagdo das bases de dados extraidas e pré-processadas.
Neste trabalho, € proposta uma Abordagem Agndstica com o objetivo de providenciar
recomendagdes para o desenvolvimento de solucdes na drea de LegalTech de forma coesa,
estruturada, extensivel, e robusta. Inicialmente, foi realizada a revisdo sistematica da
literatura para identificar e apresentar um panorama sobre diferentes solugdes propostas
na geracdo de texto legal. A partir da revisao sistemdtica, uma taxonomia para classificar
os estudos em cinco categorias de acordo com o escopo principal de cada trabalho
foi proposta a fim de embasar a Abordagem Agndstica, que é composta por 4 etapas
responsdveis pela coleta, processamento, modelagem e exibic@o de resultados a partir da
utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial e Processamento de Linguagem Natural
em documentos legais. A abordagem € testada em trés tarefas diferentes. A primeira
tarefa testa a capacidade de constru¢do de uma base de dados com documentos legais a
partir da extragdo de informagdes dos acordaos em pdginas Web do Supremo Tribunal
Brasileiro. Além da organizagdo e disponibilizacdo da base de dados, uma andlise com
visualizacdo de informacgdes sobre os dados é apresentada. A segunda tarefa realiza a
classificacao de palavras em documentos legais para geragcao de texto anotado, resultando
no primeiro passo para a constru¢do de uma solugdo capaz de facilitar a leitura de texto
legal para pessoas leigas na drea juridica. Por fim, a terceira tarefa utiliza a base de
dados construida para experimentos em classificacdo de documentos legais utilizando
algoritmos de aprendizado de médquina supervisionado em modelos classificadores. Na
realizacdo dos experimentos, o uso dos modelos apresentou resultados promissores para
predicao das classes dos acérdaos. Em especial, o uso do classificador SVM resultou em

um F1-score médio de 0,96.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Aprendizado Supervisionado de Maquina. Le-

galTech. Geragdo de texto legal. Classificacdo de documentos.



An Agnostic Approach to Legal Text Generation and Application to LegalTech
Tasks

ABSTRACT

The area of LegalTech is referred as the relationship between fields of Computer Science
that operate in natural language and fields of law. The proximity between the fields of
Language and Law allows LegalTech to be applied in various tasks such as legal text
generation, sentence prediction, legal text recovery. However, despite the flexibility in
the range of applications, many solutions have gaps in their implementation methodology
and/or availability of extracted and preprocessed databases. In this work, an Agnostic
Approach is proposed with the objective of providing guidelines for the development of
solutions in the area of LegalTech in a cohesive, structured, extensible, and robust way.
Initially, a systematic literature review is performed to identify and present an overview of
different solutions proposed in the generation of legal text. From the systematic review, a
taxonomy to classify the studies into five categories according to the main scope of each
work is proposed in order to support the Agnostic Approach, which is composed of 4
steps responsible for collecting, processing, modeling and displaying results from the use
of Artificial Intelligence and Natural Language Processing techniques in legal documents.
The approach is tested on three different tasks. The first task tests the ability to build a
database with legal documents by extracting information from judgments on Web pages
of the Brazilian Supreme Court. In addition to the organization and availability of the
database, an analysis with visualization of information about the data is presented. The
second task performs the classification of words in legal documents to generate annotated
text, resulting in the first step towards the construction of a solution capable of facilitat-
ing the reading of legal texts for non practitioner people in the legal area. Finally, the
third task uses the database built for experiments in legal document classification using
supervised machine learning algorithms in classifier models. During the execution of the
experiments, the use of models showed promising results for predicting the classes of
judgments. In particular, the use of the SVM classifier resulted in an average F1-score of

0.96.

Keywords: Artificial Inteligence, Supervised Machine Learning, LegalTech, Legal text

generation, Document classification.
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1 INTRODUCAO

Linguagem e direito sempre tiveram uma relagdo préxima, por isso, é esperado
que areas da Ciéncia da Computagdo que operam em linguagem natural possam ser apli-
cadas em determinadas dreas da advocacia. Esta relacdo € referida como LegalTech. A
LegalTech tem uma vasta gama de areas de aplicag¢do para ajudar escritdrios de advoca-
cia e organizacdes com aspectos relacionados a desmaterializacdo de servicos juridicos
de texto e papel para formato digital. Nesse sentido, a Legallech se beneficia dos ser-
vicos juridicos aumentando a eficiéncia, produtividade e crescimento, reduzindo custos,
melhorando resultados para clientes e organizagdes (MUNISAMI, 2020a).

Para melhorar o gerenciamento e a produtividade de escritérios de advocacia e
profissionais da drea juridica, as dreas comuns de aplicacdo do Legallech sdao gerencia-
mento de praticas, risco e conformidade, pesquisa/andlise juridica, anélise/gerenciamento
de contratos, propriedade intelectual, tecnologia de descoberta eletronica, direito DIY
(Do It Yourself - Faca Vocé Mesmo), documentos juridicos como servi¢o, marketplaces,
faturamento eletronico e resolugdo de disputas online (HARPER; ZHANG, 2021). Para
dar suporte as dreas de aplicacdo da LegalTech, € necessdrio a utilizacio de técnicas mais
avancadas, entre as quais se destacam Inteligéncia Artificial (IA) e Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN) (SALMERGON-MANZANO, 2021a). A TA € uma éarea da Ciéncia
da Computagdo que trata da simulacdo de comportamento inteligente em computadores
(MCCORDUCK, 2004). J4a a PLN explora como as maquinas podem ser usadas para
entender e controlar texto ou fala em linguagem natural para realizar tarefas desejadas
(CHOWDHURY, 2005).

Os primeiros sistemas de busca de contetido juridico online surgiram na década de
1960 e sistemas especialistas juridicos foram um tema de discussdo no final da década de
1970 (ENNALS, 1989). Como hd um nimero crescente de repositérios de dados de texto
juridico legiveis por maquina digitalizados, com potencial para aumentar a eficicia dos
servicos juridicos e reduzir custos (CHOWDHURY, 2005), a LegalTech recebeu atengao
consideravel nos dltimos anos (DALE, 2019).

A érea juridica no Brasil ndo € diferente e a Justica segue a tendéncia de abertura
para as novas tendéncias e possibilidades de inovagao, conforme apontado pelo Poder Ju-
dicidrio em 2006, quando foi instituida a Lei do Processo Eletronico!, abrindo caminho

para a substitui¢do dos processos fisicos. O Sistema Judicial Brasileiro é atualmente o

I <https://justicadigital.com/lei- processo-eletronico>
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maior sistema judicidrio do mundo e recebe um nimero extremamente elevado de proces-
sos judiciais todos os dias (SILVA; BRAZ; CAMPOS, 2018).

Conforme o relatério Justica em Nimeros 2022? (ano-base 2021), feito pelo Con-
selho Nacional de Justica (CNJ), 97,2% dos novos processos ingressaram na Justica em
formato eletronico em 2021, o que equivale a 27 milhdes de casos novos ingressados por
meio virtual, totalizando 182,7 milhdes de processos ingressados na Justica em formato
eletronico nos ultimos 13 anos. A digitalizacdo de processos também resulta em maior
eficiéncia na resolucao definitiva de ac¢des judiciais em tramitacao e na redu¢do do tempo
médio dos processos para quase um terco em relacdo aos processos fisicos.

O compromisso de defender a ordem juridica e a cidadania gera reflexos na rotina,
principalmente no que diz respeito ao volume de processos. Naturalmente, com deman-
das cada vez maiores, o segmento juridico necessita de meios eficazes para cumprir com
suas obrigacdes e garantir um ambiente social seguro a populacdo. Portanto, para a fi-
dedignidade da LegalTech, é essencial desenvolver métodos que suportem linguagem e
discurso juridicos, explorem fontes juridicas, possibilitem sistemas juridicos transparen-
tes e interoperaveis, e automatizem a gestao de processos (CHOWDHURY, 2005).

Em virtude da dependéncia de dreas como IA e PLN, alguns desafios e limitacdes
da LegalTech estao vinculados a estas tecnologias (SALMERON-MANZANO, 2021a).
Por exemplo, uma reducdo nas diferentes abordagens para resolver problemas recorren-
tes no campo de PLN (OMAR et al., 2022) pode dificultar a abordagem em tarefas de
LegalTech. Além disso, por outro lado, as ferramentas de tecnologia juridica também po-
dem apresentar riscos, principalmente devido aos vieses perpetuados pelos algoritmos. A
falta de parcialidade nas aplicagdes de IA foi repetidamente demonstrada em pesquisas
anteriores, garantindo que as questdes éticas em torno da tecnologia legal sejam total-
mente consideradas (FEUERRIEGEL; DOLATA; SCHWABE, 2020). Além disso, outro
desafio para a LegalTech € ajudar a projetar informacdes juridicas de forma acessivel a

profissionais nao juridicos (NEWMAN; DOHERTY, 2008).

1.1 Motivacao

A LegalTech exige técnicas modernas para uma ampla gama de problemas da drea

juridica. A fim de analisar o estado-da-arte e identificar os avangos académicos na li-

2<https://www.cnj.jus.br/wp-content/uploads/2022/09/sumario-executivo-jn-v3-2022-2022-09- 15.
pdf>


https://www.cnj.jus.br/wp-content/uploads/2022/09/sumario-executivo-jn-v3-2022-2022-09-15.pdf
https://www.cnj.jus.br/wp-content/uploads/2022/09/sumario-executivo-jn-v3-2022-2022-09-15.pdf
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teratura, foram encontradas revisdes sistemdticas de literatura sobre gerenciamento de
documentos legais (MARKOVI¢; GOSTOIJIE, 2019), recuperacdo de informacio legal
(MOENS, 2004), benchmark de algoritmos (VU; NGUYEN, 2019; KANAPALA; PAL;
PAMULA, 2019). Assim, o escopo dos trabalhos sdo bastante especificos, destinados
a sub-dreas de LegalTech apenas. Para uma visdo geral da area, dois trabalhos tiveram
destaque: uma retrospectiva de vinte e cinco anos da International Conference on Al and
Law (BENCH-CAPON et al., 2012) e uma survey sobre como PLN ¢ utilizada em Le-
galTech (DALE, 2019). Em ambos os trabalhos, os autores se baseiam em uma andlise
de areas da Ciéncia da Computagdo aplicadas em LegalTech. Entretanto, até onde sabe-
mos, nenhuma revis@o ou mapeamento sistematico foi feito para o caminho inverso, isto
€, uma analise de quais areas da Ciéncia da Computacdo sio utilizadas ao para dar suporte
a tarefas gerais de LegalTech.

A caréncia de uma revisdo para este topico foi o ponto de partida para delimitar
o escopo de pesquisa desta dissertacdo. Posteriormente, foi adicionado ao contexto da
revisdo a condicdo de que o objetivo dos trabalhos fosse a geracao de texto legal. A andlise
de 146 artigos apos a realizacdo de uma revisao sistematica possibilitou um entendimento
tanto dos objetivos inerentes a tarefa de geracdo de texto legal para LegalTech quanto as
areas da Ciéncia da Computagdo envolvidas. Dessa forma, devido ao seu escopo mais
amplo, a revisdo realizada se diferencia das demais revisdes mencionadas.

A andlise dos trabalhos durante a revisdo sistemdtica também identificou duas
oportunidades interessantes referentes a metodologia de desenvolvimento das solugcoes
propostas (i) e colecoes de informacoes de documentos legais organizadas em datasets
(ii). Embora cada trabalho possua um objetivo em alguma etapa da geracdo de texto
legal (técnicas para recuperar informacgdes, criar argumentagdes, realizar predigdes), é
extremamente comum analisar trabalhos sem demonstracio clara de como a solu¢do foi
implementada ou de como os dados foram coletados e processados antes da aplicacao de
técnicas. A auséncia dessas informacdes prejudica o avanco da pesquisa na drea, uma
vez que trabalhos futuros ficam limitados a informagdes escassas, retrabalho e auséncia
de padrdes que podem ser aperfeicoados através de melhoria constante com disciplinas

como engenharia de software (DALE, 2019).
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1.2 Objetivos e contribuicoes

O objetivo principal deste trabalho € a elabora¢do de uma abordagem com a capa-
cidade de fornecer recomendag¢des no desenvolvimento de solucdes na drea de LegalTlech
de forma coesa, estruturada, extensivel, e robusta. Para tal, é proposta uma Abordagem
Agnostica composta por etapas de coleta, processamento, modelagem e exibi¢ao de resul-
tados a partir da utilizacdo de técnicas de IA em documentos legais. O conceito agndstico
¢ utilizado para definir uma abordagem genérica, mas com condi¢des e potencial para ser
adaptada ao escopo dos trabalhos de interesse, ganhando assim um propdsito. Cada etapa
possui um médulo de comunicagdo que viabiliza a abstra¢do e independéncia de tarefas
que compdem o trabalho de interesse.

Para avaliar a viabilidade da abordagem agndstica, € construido um protétipo
LEAF (Legal Agnostic Framework) que, através de diversos servicos, instancia duas so-
lucdes para LegalTech: geragdo de texto legal e classificacdo de documentos legais.

Para a geracao de texto legal, o protétipo utiliza o modelo LeNER-Br (ARAUIJO et
al., 2018) para classificagao de entidades no texto e aplica anotacao textual para expandir
o trabalho relacionado.

Para a classificacido de documentos, sdo realizados diversas simulacdes para explo-
rar diferentes calibragens e configuracdes de stopwords, datasets, features, e parametros
de modelos classificadores. Os experimentos foram realizados em uma colecdo de acor-
daos extraidos do site do Supremo Tribunal Federal (STF), onde todas as informag¢des das
paginas Web e dos textos de arquivos PDFs sdo organizadas em um dataset estruturado
construido para este trabalho e disponibilizado publicamente. Com base nas simulagdes,
sdo destacados os desempenhos em métricas como Fl-score e tempo de execucdo para
os classificadores Naive Bayes (NB), Support Vector Machines (SVM), e Random Fo-
rest (RF). Em especial, destacam-se os classificadores SVM e RF com F1-score 96% e
95,83%, respectivamente, superando os valores de referéncia de trabalhos relacionados
utilizados.

As contribuicdes deste trabalho sdo:

e Uma revisdo sistematica da literatura para identificar o impacto da IA na drea juri-

dica e, em especial, nos estudos sobre geracdo de texto legal;

e Uma taxonomia, dividida em 5 categorias, a partir da revisdo sistemadtica, para ta-

refas durante a geracdo de texto legal na drea de LegalTech;

e Um dataset disponibilizado publicamente com informagdes estruturadas a partir de
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acorddos de paginas do STF brasileiro desde 1892 a agosto de 2022;

e Uma colecdo, também disponibilizada publicamente, com todos os acérdaos extrai-
dos das pédginas do STF brasileiro em formato PDF e TXT (apds extragcdo do texto
do arquivo PDF);

e Uma Abordagem Agnostica para realizacdo de tarefas da area de LegalTech;

e Um protétipo modularizado, expansivel e reusdvel com servigos para extragcdo, pré-
processamento, andlise e modelagem, e visualizacdo de informagdes para solucdes
da 4rea de Legallech;

e Uma demonstragdo de servigo de anotagdo de texto, em fase inicial, para apresentar
oportunidades de avanco na tarefa de geracdo de texto legal;

e Trés modelos classificadores, com diferentes propriedades, para a tarefa de classifi-

ca¢do de documentos legais.

1.3 Organizacao do texto

Esta dissertacdo estd estruturada como segue. O Capitulo 2 apresenta a funda-
mentacgdo tedrica necessdria para este trabalho. O Capitulo 3 descreve a survey realizada
sobre geracdo de texto legal. O Capitulo 4 descreve e compara os trabalhos relacionados
ao escopo principal desta dissertacdo. O Capitulo 5 apresenta a Abordagem Agndstica
proposta. O Capitulo 6 descreve o protétipo implementado, os experimentos realizados
com este, e os resultados obtidos. Finalmente, o Capitulo 7 contém as conclusdes e su-

gestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda conceitos e algoritmos fundamentais utilizados nesta disser-
tacdo. Inicialmente € apresentada a drea de LegalTlech, discorrendo sobre sua importincia
nos dominios juridico e da Ciéncia da Computacdo. Em seguida, sdo discutidos conceitos
de Inteligéncia Artificial (IA). Por fim, € realizado um resumo dos principais algoritmos
de Aprendizado de Maquina e Processamento de Linguagem Natural (PLN) deste traba-

lho.

2.1 LegalTech

LegalTech é um acronimo para Legal Technology (Tecnologia Legal), que se refere
a tecnologias da Ciéncia da Computacdo que prestam servicos juridicos (MUNISAMI,
2020b). Os servicos juridicos podem se beneficiar de Inteligéncia Artificial, Linguagem
Natural e dados estruturados para estimular a comunicagdo remota no setor juridico, ace-
lerar os procedimentos e a gestdo das tarefas dos préprios advogados, e simplificar € mo-
dificar a forma de contato entre os profissionais juridicos e as partes leigas interessadas
(SALMERON-MANZANO, 2021b).

Como quase todas as leis sdo expressas em linguagem natural, a PLN desempe-
nha um grande papel na compreensdo e previsdo da lei. Os avancos nos métodos de
PLN criam oportunidades para a construcdo de novas abordagens para melhorar a efi-
ciéncia, compreensao e consisténcia dos servicos juridicos e sistemas juridicos (FILTZ;
KIRRANE; POLLERES, 2021). Quando combinada com técnicas de IA, a PLN fornece
ferramentas para construir modelos preditivos que auxiliam em tarefas de geracdo de texto
legal, predicao de sentencas, classificacdo de documentos legais, extracao de informacao
e conhecimento em textos legais, constru¢do de argumentagdo em processos, tradugdo de
termos juridicos para pessoas leigas (NAZARENKO; WYNER, 2017; CASANOVAS et
al., 2016).

A Figura 2.1 mostra um resumo de como as abordagens de IA e PLN podem ser
aplicadas juntas para realizar as tarefas de LegalTech. Uma vez digitalizados, os docu-
mentos legais sdo submetidos a abordagens de PLN para pré-processar o conteido de
seus textos de acordo com os requisitos do algoritmo de IA. O algoritmo de 1A, por sua
vez, mapeia as entradas do modelo e as saidas paralelas dos dados disponiveis usando

abordagens para o aprendizado. Em seguida, o algoritmo de IA fornece repetidamente os
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exemplos de entradas e saidas do modelo e seleciona o modelo certo que atinge os resul-
tados desejados, ajustando os recursos disponiveis e os dados de treinamento, construindo

um modelo capaz de prever resultados (AISHATH et al., 2019).

Figura 2.1: Visao geral do papel dos campos de IA e PLN na drea de Legal Tech.

Documento legal

sadbad
D Dadas de Feechack
: treinamento

Modeln de 1A Andlise
i ) resultados
:‘ .......

Fonte: o autor

Pré-processamento

de texto

2.2 Inteligéncia Artificial

A TA € o campo da Ciéncia da Computacido que lida com a simula¢do do com-
portamento inteligente em computadores (MCCORDUCK, 2004). A IA abrange uma
enorme variedade de subcampos com caracteristicas em comum, como a capacidade de
raciocinio, aprendizagem, reconhecimento de padrdes, e inferéncia.

Machine learning (Aprendizado de mdquina) (ML) € uma subcampo da IA que
estuda o reconhecimento de padrdes através dos dados para deferir previsdes mais eficazes

(CELIK, 2018). Os algoritmos de ML podem ser divididos em 4 categorias:

e Aprendizado supervisionado;
e Aprendizado ndo supervisionado;
e Aprendizado semi-supervisionado;

e Aprendizado por reforco.

Aprendizado supervisionado ocorre quando o modelo aprende a partir de resul-
tados predefinidos. Este aprendizado utiliza valores passados de referéncia para supervi-
sionar e aprender quais devem ser seus resultados de saida, aperfeicoando suas previsdes
a partir de erros anteriores. Os algoritmos com aprendizado supervisionado sao divididos
em duas subcategorias: classificacdo e regressdo. Algoritmos da subcategoria classifi-

cacdo predizem o resultado da classe de saida de acordo com o conjunto de classes de
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entrada. Por outro lado, os algoritmos de regressdo identificam uma relacdo funcional
entre os parametros de entrada e a saida.

Aprendizado nao supervisionado é quando ndo ha resultados predefinidos de re-
feréncia para a aprendizagem do modelo. O modelo, entdo, encontra e agrupa sozinho os
dados fornecidos de acordo com os padroes detectados. O método mais comum em apren-
dizados ndo supervisionados é o Clustering (Agrupamento) cujos dados nao conhecidos,
mas semelhantes entre si, sdo agrupados em diferentes clusters.

Aprendizado semi-supervisionado é um caso especial de algoritmo supervisio-
nado utilizado quando existem dados rotulados para as classes de entrada; porém, existe
um ndmero maior de dados nao rotulados. Dessa forma, o aprendizado supervisionado re-
aliza predi¢des com dados inadequados em seu treinamento, uma vez que ndo h4 relagdo
com a saida esperada.

Aprendizado por reforco: algoritmos desta categoria utilizam um sistema de re-
compensa. Com checkpoints de partida e fim, o objetivo € encontrar caminhos mais curtos
e eficientes. Se o caminho percorrido estiver correto, o algoritmo recebe recompensas po-
sitivas, caso contrario, recompensas negativas.

Na elaboragdo e implementacdo dos experimentos deste trabalho, foram utiliza-
dos algoritmos de aprendizado supervisionado de classificacdo. O restante desta se¢ao

descreve os algoritmos utilizados.

2.2.1 Naive Bayes (NB)

Classificadores Naive Bayes, também chamado de Bayesianos, pertencem a uma
categoria de classificacdo estatistica. Estes classificadores exigem uma pequena quanti-
dade de dados de treinamento para estimar os pardmetros necessarios, € podem ser ex-
tremamente rapidos em comparagdo a métodos mais sofisticados (CHEN et al., 2021). O
classificador NB € baseado no teorema probabilistico de Bayes que calcula a probabili-
dade de um evento aleatério A ocorrer se um outro evento relacionado B ocorrer. Em
geral, na classificacdo de NB, visa-se calcular os valores de probabilidade dos efeitos de
cada critério no resultado com a suposi¢do “ingénua” de independéncia condicional entre
cada par de caracteristicas dado o valor da varidvel de classe. Apesar da simplificacdo
de suposicdes, os classificadores NB possuem desempenho satisfatério em tarefas como
classificagdo de documentos e filtragem de spam (ZHANG; GAO, 2011).

Dado o vetor de varidveis de features (Fi) ,i = 1,2,...n, e o conjunto de classes
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predefinidas C' = ¢y, ¢3, ..., ¢, para a varidvel de feature F;,j = 1,2, ...n, o teorema de

Bayes estabelece a seguinte relacao:

P(F) P(CIE)
P(C)

P(F|C) =

Existem diferentes configuragdes do algoritmo NB para determinados conjuntos
de dados. Neste trabalho, foi utilizada a distribuicdo Multinomial. Esta distribui¢do €
frequentemente utilizada em tarefas de classificacdo de texto, pois os dados sdo represen-
tados como contagens de vetores de palavras. A distribui¢do é parametrizada por vetores
para cada classe C', onde n é o nimero de features, isto €, o tamanho do vocabuldrio,

P(F};|C) é a probabilidade da feature j aparecer em uma amostra pertencente a classe C.

2.2.2 Support Vector Machine (SVM)

O algoritmo de Support Vector Machines (Maquina de Vetores de Suporte) € um
classificador supervisionado ndo probabilistico bindrio. O classificador faz uso do con-
ceito de hiperplanos de decisdo que define os limites de decisdo, separando grupos de
objetos do conjunto de entrada em diferentes classes de dados. Desta forma, o hiper-
plano visa maximizar a margem entre os pontos mais préximos a cada classe de dados e,
consequentemente, minimizar o erro em predicoes do conjunto de dados (EVGENIOU;
PONTIL, 2001).

A Figura 2.2 mostra um hiperplano com um conjunto de entrada de duas classes
(vermelha e azul), e uma linha definindo o limite. Os dados de entrada originais (Figura
2.2(a)) sdo mapeados ou rearranjados usando uma fun¢c@o matematica (também denomi-
nada kernel). Ap6s esta transformacao, os dados mapeados ficam linearmente separaveis,

isto €, estruturas complexas com curvas para separacao sao evitadas (Figura 2.2(b)).
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Figura 2.2: Representacao de um hiperplano de SVM.
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Fonte: o autor, adaptado de (DEVIKA; SUNITHA; GANESH, 2016)

2.2.3 Random Forest (RF)

Random Forest (Floresta Aleatéria) é uma classe de aprendizado supervisionado
conjunto baseado em arvores de decisao. O algoritmo RF é composto por uma cole¢ao de
vdrias arvores sucessivas independentes criadas a partir do conjunto de dados inicial. Cada
no interno da arvore de decisdo especifica uma condicao em um atributo e a ramificagdo é
feita com base no resultado. O n6 folha da drvore possui um rétulo de classe obtido apds

o célculo de todos os atributos anteriores. Ao final desta etapa, para cada rétulo de classe
obtida em uma arvore de decis@o, uma votacdo majoritdria € realizada, isto €, o rétulo

de classe mais frequente produzird a classe prevista como resultado (CHEN et al., 2022;

MASHAYEKHI; GRAS, 2015). A Figura 2.3 apresenta uma visao geral do algoritmo RF.



23

Figura 2.3: Visdo geral sobre arvores de decis@o em fungdo da votacdo majoritdria no
algoritmo RF.
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Fonte: o autor, adaptado de (IBM, 2022)

2.2.4 Named Entity Recognition (NER)

Named Entity Recognition (Reconhecimento de Entidade Nomeada) € uma 4rea de
PLN cuja tarefa principal consiste de duas etapas: (1) detectar entidades de um texto em
linguagem natural, (2) classificar cada entidade em uma categoria (YADAV; BETHARD,
2019). Este objetivo € alcancado através da andlise sintdtica do texto de acordo com a
classe gramatical da palavra. As entidades identificadas podem ser classificadas de di-
ferentes formas; por exemplo: Pessoa, Local, Organizacdo, Tempo, Julgamento, Legis-
lagdo. Solugdes baseados em NER sdo frequentemente utilizadas em sistemas de recu-
peracdo de informacdo, sistemas de perguntas e respostas, modelagem de topicos, redes
neurais, e aprendizado de maquina (LI, 2022). A Figura 2.4 exemplifica a identificacao
de entidades em uma frase extraida de um acérddo do STF: as palavras "Turma", "recurso
ordindrio", e "Luiz Fux"pertencem as entidades Organizacao, Jurisprudéncia, e Pessoa,

respectivamente.
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Figura 2.4: Exemplo de identificacdo e classificacdo de entidades em uma frase através
de NER.

Organizagdo Jurisprudéncia Pessoa
Por unanimidade, affurma'negou provimento aolrecurso ordinario, nos termos do voto do Relator Senhor{Luiz Fux.

Fonte: o autor

2.2.5 Bag-of-words (BOW) e Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-
IDF)

Embora ndo sejam algoritmos propriamente da drea de [A, tanto BOW quanto TF-
IDF desempenharam papel fundamental em diferentes etapas na aplica¢io dos algoritmos
apresentados nas Sec¢des anteriores deste capitulo.

O BOW ¢ um modelo de representacdo simplificada utilizada nas areas de PLN e
recuperacdo de informacdes para classificacdo de objetos. Na classificagdo de texto, este
modelo € expresso através de um conjunto de palavras, desconsiderando a gramatica das
palavras. O conjunto de palavras é obtido na cole¢do (uma frase ou documentos) onde,
para cada palavra, uma tupla € associada a esta palavra e a sua respectiva frequéncia na
colecdo (K; JOSEPH, 2014).

O valor TF-IDF é uma medida estatistica que indica a importancia de uma palavra
em um documento em relagdo a colecdo de documentos. Este valor € diretamente propor-
cional ao nimero de ocorréncias da palavras no documento e inversamente proporcional
a frequéncia desta palavra na colecdo inteira. Portanto, o valor TF-IDF ¢ frequentemente
utilizado como fator de ponderacdo na recuperacdo de informacgdes e na mineracdo de
dados, e também, mais especificamente, na recuperacio de informagdes juridicas (WEH-
NERT et al., 2021), uma vez que estas possuem colecdes amplas de documentos com

elevada quantidade de texto.

2.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foi descrita a fundamentacdo tedrica para a execucdo deste traba-
lho. Inicialmente, apresentou-se os conceitos da drea multidisciplinar de LegalTech que
abrange o dominio deste trabalho e € ponto inicial e fundamental da abordagem proposta.
Posteriormente, direcionou-se os conceitos para o campo da A, que estd em ampla con-

vergéncia com a Ciéncia da Computagdo e LegalTech. A partir da defini¢do de conceitos
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gerais de IA e aprendizado de médquina, foram discutidos os principais algoritmos de A
e PLN que compdem os experimentos aplicados nesta dissertacdo: modelos de classifica-
cdo baseados em NB, SVM, e RF, a drea de NER, e os algoritmos auxiliares de BOW e
TF-IDF.
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3 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA: GERACAO DE TEXTO LEGAL

Este capitulo apresenta a revisdo sistemadtica da literatura que foi realizada para
identificar o impacto da IA na drea juridica, e, em especial, os estudos publicados so-
bre geracdo de texto legal durante o periodo entre janeiro de 1963 a dezembro de 2020.
Nosso objetivo com esta revisdo sistematica da literatura foi identificar e apresentar um
panorama sobre diferentes solu¢des propostas na geracdo de texto legal, visando melhorar
os avangos nas areas de LegalTech e, amplamente, tirar proveito de técnicas de linguagem
natural.

Esta revisao sistemdtica fornece um relatorio sobre a relacdo entre diferentes areas
do campo da Ciéncia da Computacdo, como Inteligéncia Artificial (IA), Recuperacio de
Informagdes (RI), Processamento de Linguagem Natural (PLN), e Representacdo de Co-
nhecimento (RC), aplicadas a LegalTech para alcangar objetivos variados em documentos
legais. Para tal, realizamos estudos baseados na observagao de semelhancgas entre os arti-
gos selecionados quanto ao seu escopo principal. Buscamos responder a perguntas como
quais tecnologias estdo sendo usadas para gerar textos legais e qual a finalidade da
tecnologia aplicada? Até onde sabemos, nenhuma revisdo sistemética da literatura nem
mapeamento sistemdtico foi feito para investigar este topico de pesquisa.

Este capitulo reproduz o artigo submetido (FLESCH; GALANTE, 2022). Na Se-
cdo 3.1, detalhamos a metodologia empregada para a realizacao da revisao sistematica da
literatura. Na Secdo 3.2, propomos uma taxonomia pra classificagao dos estudos em cinco
categorias de acordo com a andlise do escopo principal. Na Secdo 3.3, apresentamos a

andlise dos estudos. Por fim, na Secdo 3.4, analisamos e discutimos os resultados.

3.1 Metodologia

Seguindo protocolos especificos de acordo com Kitchenham e Charters (BA;
CHARTERS, 2007), esta revisdo sistemadtica da literatura tem como objetivo sintetizar
pesquisas sobre geragdo de textos juridicos a fim de identificar, selecionar, interpretar e
classificar as obras na drea juridica. A revisdo sistemdtica apresenta uma metodologia
robusta e destaca tanto as limitacdes dos artigos impostos quanto da prépria revisao.

O inicio da nossa revisdo sistemadtica da literatura foi precedido por uma etapa
preliminar que nos forneceu uma ideia ampla da variedade de estudos convergentes en-

tre as areas de IA e juridica. Noés direcionamos a pesquisa para investigar estudos que



27

objetivavam, de algum modo, gerar texto legal.

A nossa revisdo sistemadtica estd composta pelas seguintes etapas: selecao das
bases de dados bibliograficos, a defini¢do das estratégias de busca, do processo de selecao
de artigos cientificos, dos critérios de inclusdo e exclusdo, do processo de andlise de cada

artigo. Apresentamos detalhes do nosso protocolo de revisdo nas subsecdes a seguir.

3.1.1 Questao de pesquisa (QP)

Definimos a questdo de pesquisa principal da seguinte forma:
e QP1 (primaria): Quais tecnologias estdo sendo usadas para gerar textos legais?

Para ajudar a obter dados e resumir diferentes aspectos do tema em estudo, bem
como identificar lacunas na pesquisa atual, definimos quatro QPs secundarias. Essas QPs
permitem identificar o que estd sendo investigado mais detalhadamente, qual aspecto estd
faltando no conjunto atual de publicacdes, a frequéncia com que o tema tem sido abordado
nas publica¢des e quem sdo os principais autores que publicam sobre o assunto. As QPs
secunddrias também orientaram a defini¢do de alguns critérios de exclusdo e inclusdo

como veremos nas proximas secoes.

e (QP1.1: Com que finalidade a tecnologia € aplicada na 4rea juridica?
e QP1.2: Quais tecnologias sdo mais populares na drea juridica?

e QP1.3: A geracdo de texto é automadtica, semi-automatica ou manual?

QP1.4: Quaio ativa € a pesquisa sobre geracao de texto legal?

QP1.5: Quais sdo as limitagdes da pesquisa atual?

3.1.2 Processo de selecao dos estudos

Inicialmente, realizamos uma pesquisa preliminar, uma vez que a coleta de artigos
devolvidos ajudou a definir a estratégia de pesquisa. Posteriormente, aplicamos a estra-
tégia de pesquisa as fontes de pesquisa e, com os artigos selecionados, os critérios de
exclusdo e inclusdo. A Figura 3.1 apresenta o conjunto de etapas aplicadas e o nimero de
artigos selecionados respectivamente. A aplicacdo de cada etapa do processo de sele¢ao

de estudos serd explicada com mais detalhes nas Sec¢des 3.1.3-3.1.6.
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Figura 3.1: Processo de selecao de estudos e quantidade de artigos extraidos ap6s cada

etapa.
AN AN AN AN AN
244 225 215 173 44

Cl1: Esté relacionado

Aplicar estratégia ) . N . NI o

de busca em CE1: Esta CE.2. Nao.est'iz CE.3. Ngo e’ ym com ciéncia da
duplicado escrito em inglés artigo cientifico computagéo e

base de dados P

Inicio area juridica

> Extrair todas Reaplicar — Agrupar artigos

rair S
— refere;mas dos | ! CE1aCE3, selecionados dos >< ’
artigos eCl Grupo B grupos A e B
selecionados i
‘ ‘ : Fim
@ =3

Fonte: o autor

3.1.3 Base de dados e estratégia de busca

Cinco fontes relevantes foram identificadas para uso em nossa revisao de litera-
tura: ACM Digital Library !, IEEE Xplore 2, SpringerLink 3, Science Direct * e Scopus
3. Ap6s escolher as fontes de busca, a partir dos resultados preliminares e QPs definidos,
definimos os campos de busca titulo, resumo e palavras-chave, e a estratégia de busca:
(legal AND text AND generation ).

A estratégia de busca foi escolhida a partir da anélise prévia da cobertura dos tra-
balhos resultantes. Strings com termos genéricos da drea de linguagem natural ou com
disjuncdo de termos envolvendo as duas dreas de interesse (computacdo e direito), retor-
naram um conjunto bastante abrangente de trabalhos com pouca relevancia para pesquisa.
Da mesma forma, termos estritamente legais ou com técnicas especificas de linguagem
natural (ou aprendizado de maquina) obtiveram um conjunto de resultados muito limitado.
Assim, a combinacdo de termos legais e um termo amplo de linguagem natural retornou
um ndmero considerdavel de trabalhos. Por fim, ainda testamos diferentes combinagdes
com sindnimos de termos da drea juridica e de computacdo para avaliar a quantidade e
relevancia de artigos encontrados nas bases de dados. Como o nimero de trabalhos retor-

nados era similar, nesta etapa final de calibragem, a estratégia escolhida foi a que obteve

I<https://dl.acm.org/>
2<https://ieeexplore.icee.org/>
3<https://link.springer.com/>
“<https://www.sciencedirect.com/>
S<https://www.scopus.com/>


https: //dl .acm. org /
https://ieeexplore.ieee.org/
https://link.springer.com/
https://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
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o maior nimero de resultados para investigacao.

3.1.4 Critérios de exclusao

Nesta revisao, foram adotados os seguintes critérios de exclusdo (CE):

e CEL1: estéd duplicado
e CE2: ndo em inglés

e CE3: ndo € um artigo

Do conjunto total de resultados obtidos, o critério CE1 foi aplicado duas vezes.
A primeira foi realizada automaticamente utilizando a ferramenta de revisdo sistematica
Stdrt © para remover trabalhos com os mesmos titulos e reduzir o escopo de andlise. A
segunda, manualmente, garantiu que as mesmas obras, mas com pequenas alteracdes e
ambiguidades no titulo, fossem corretamente excluidas.

Os critérios CE2 e CE3 também foram aplicados manualmente. Os critérios CE2
e CE3 foram escolhidos para manter uma estrutura padrdo de andlise para os trabalhos
identificados na busca realizada. Em especial, o critério CE2 foi escolhido uma vez que
a vasta maioria dos trabalhos, nas bases de dados utilizadas, estava no idioma inglés
e notoriamente nenhum trabalho em portugués estava presente. Desta forma, ficamos
confiantes com a manutencdo do CE2, ja que o risco de trabalhos relevantes no idioma
portugués serem desconsiderados foi reduzido.

Os estudos resultantes foram preparados para posterior aplicagao dos critérios de
inclusdo e extragdo de dados. Apods a aplicacdo dos critérios de exclusdo, 173 artigos

foram obtidos, conforme é mostrado na Figura 3.1.

3.1.5 Critérios de inclusiao

Os critérios de inclusdo (CI) foram aplicados aos artigos de resultados para garan-
tir que os trabalhos estivessem relacionados ao tema desta revisdo sistemdtica da litera-

tura. O CI foi:
e CI1: o artigo estad relacionado as dreas de computagao e juridica

Para o conjunto de artigos resultantes da aplicacdo dos CEs, para garantir a inte-

b<http://lapes.dc.ufscar.br/tools/start_tool>
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gridade da revisdo sistematica, foram analisados os titulos, resumos e, em alguns casos,
as conclusdes e eventuais se¢des que se fizeram necessdrias. Assim, foi garantida a in-
clusdo do trabalho selecionado caso atendesse ao CI definido. Ao todo, 44 artigos foram
selecionados ap6s a aplicacdo dessas etapas, conforme mostrado na Figura 3.1.

No entanto, para diminuir as chances de um trabalho com contribuicdo signifi-
cativa ser excluido desta revisdo, todos os 44 artigos selecionados foram agrupados no
Grupo A. Em seguida, extraimos todos os trabalhos relacionados dos artigos deste grupo
e reaplicamos os CEs e CI definidos. Ao final desta etapa, 102 novos trabalhos foram
selecionados e agrupados no Grupo B. Unindo os dois grupos, todo o processo de selecao
resultou em um conjunto de 146 artigos para passar pela fase de extragdo de dados e com-
por o conjunto resultante a ser analisado para a producao do relatério do estado da arte. A

Figura 3.1 apresenta todos os trabalhos selecionados em cada uma das etapas explicadas.

3.1.6 Extracao de dados

Com base em Peterson (PETERSEN; VAKKALANKA; KUZNIARZ, 2015), cri-
amos uma tabela para extracdo de dados do nosso conjunto final de artigos. A tabela
consiste em trés colunas (item de dados, valor, QP) e cada linha é um contetido de da-
dos extraido. A Tabela 3.1 apresenta o formuldrio utilizado para extrair os dados de cada
artigo. “Item de dados” sdo os dados a serem extraidos; ‘“Valor” recebe o resultado da
extracdo e “QP” representa a questdo de pesquisa que justifica a extragdo do respectivo
“Item de dados”.

Como pode ser visto na Tabela 3.1, o item de dados "Identificador"representa um
numero unico para referenciar o artigo selecionado em revisdes posteriores ao lado desta
pesquisa. Os itens de dados "Titulo", "Ano de publicagdo"e "Palavras-chave"foram ex-
traidos das informagdes basicas do artigo. Por fim, registramos o "Escopo principal"dos
artigos selecionados, quais as técnicas de computacio apresentadas, se continham avalia-
cdo e/ou validacdo de resultados, e se geravam solucdes automaticas, semiautomaticas ou
manuais para a proposta do respectivo artigo.

Ap6s a leitura de cada estudo selecionado, construimos a Tabela 3.2 classificando
os artigos quanto ao seu escopo principal e uma colecao das dreas de Ciéncia da Compu-
tacdo mais citadas. O escopo principal é um dos itens de dados extraidos de cada artigo,
conforme visto na Tabela 3.1. Para classificar o item de dados Escopo Principal, primei-

ramente, lemos as propostas do estudo: titulo, palavras-chave, resumo e, em alguns casos,
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Tabela 3.1: Tabela de extracdao de dados.

Data Item Valor RQ
Identificador Inteiro

Titulo Texto

Ano da publicacao Inteiro QP4
Palavras-chave Texto QP1, QP2
Escopo principal Texto QP1
Técnicas abordadas  Lista de dreas da Ciéncia da computagéo QP2, QP5
Avaliacao e validacdo Bindrio [Sim/Nao] QP2, QP5
Tipo de geracao Terndrio [Automético/Semiautomatico/Manual] QP3, QP5

Fonte: o autor

o texto completo. Em seguida, agrupamos repetidamente os estudos em uma abordagem
mais ampla até obtermos uma segmentacgado precisa das categorias. As demais colunas da
tabela apresentavam um valor bindrio para cada Item de dados: se o artigo mencionava
alguma érea de computacdo ou ndao. Por exemplo, se o artigo selecionado mencionou
alguma abordagem de "PLN", a célula correspondente recebeu uma marca de "x". Caso
contrério, foi deixado em branco. Com essa categorizag¢do, nosso objetivo foi responder
as questodes de pesquisa QP1 e QP2.

Por fim, observamos a frequéncia de palavras-chave nos artigos, para identificar
quais foram as mais comuns entre os artigos selecionados. Para realizar esta tarefa, ex-
traimos todas as palavras-chave dos artigos selecionados e removemos manualmente as
stopwords e palavras muito genéricas (por exemplo, software, sistema, XML) ou que apa-
receram apenas uma vez. Em seguida, analisamos 3 cendrios: palavras-chave exclusivas,
unigramas e bigramas. Nosso objetivo foi, também, responder as questdes de pesquisa
QP2 e QP3.

Palavras-chave exclusivas sdo as palavras-chave originais do autor. As palavras-
chave "case-based reasoning” e "machine learning” foram as mais recorrentes, apare-
cendo 8 e 7 vezes, respectivamente. N-gramas sdo sequéncias contiguas de n itens de
uma dada amostra de texto ou fala. Assim, o unigrama € uma sequéncia de 1 item das
palavras-chave do autor (por exemplo, machine, learning) e o bigrama é uma sequéncia
de 2 itens. Os unigramas mais recorrentes foram legal, text e language, aparecendo 65,
22 e 20 vezes, respectivamente. Além disso, os brigramas mais recorrentes foram "infor-

"nm

mation retrieval”, "natural language'", e "language processing", aparecendo 80, 18 e 14

vezes, respectivamente.
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Tabela 3.2: Distribui¢@o dos artigos por categoria dos 146 estudos selecionados para lei-
tura completa.

Artigo Escopo principal | PLN | RI IA | RC

(Sannier et al., 2017); (YE et Geracao X
al., 2018); (HOVY, 1993);
(SANNIER et al., 2015); (FAR-
ZINDAR; LAPALME, 2009);
(BOUAYAD-AGHA et al.,
2009); (HUANG et al., 2020);
(SPROWL, 2006); (SPROWL;
STAUDfT, 1981); (SAXON,
2006); (MILLE; WANNER,
2008); (SHEREMETYEVA,
2003); (SHINMORI; MARU-
KAWA, 2003); (BRANTING,
1998)

(SINH; NGUYEN; SATOH, Geracao X X
2019); (GOLTZ; DONDOLI;
CAMERON-HUFF, 2018);
(SPROWL et al., 1984); (SINGH;
SHARMA, 2018); (PERIC et al.,
2020-12)

(NAVAS-LORO; SATOH; Geracao X X
RODRIGUEZ-DONCEL, 2019)

(ALSCHNER; SKOUGAREVS- Geragao X

K1Y, 2017)

(MOCHALES; MOENS, 2009a); | Argumentacao X X

(ASHLEY; BRuNINGHAUS,

2006)

(ALEVEN, 2003); (ATKIN- Argumentacao X X

SON; BENCH-CAPON, 2005);
(BRANTING, 1991)
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Artigo

Escopo principal

PLN

RI

IA | RC

(MOCHALES; MOENS, 2009b);
(ZHANG; KOPPAKA, 2007);
(ASHLEY; WALKER, 2013)

Argumentacao

X

(MOCHALES; MOENS, 2008);
(CHORLEY; BENCH-CAPON,
2005)

Argumentacio

(BENCH-CAPON; SARTOR,
2003); (BERMAN; HAF-

NER, 1993); (FETERIS, 2015);
(GRABMAIR; ASHLEY, 2011)

Argumentacio

(ROSSI; WIRTH; KANOULAS,
2019)

Extracao

(METSKER; TROFIMOV; GRE-
CHISHCHEVA, 2019)

Extragdo

(LEITNER; REHM; SCHNEI-
DER, 2019)

Extragdo

(CUNNINGHAM et al., 2004);
(ALLEN, 1998); (LEHMANN,
2007); (MOULIN; ROUSSEAU,
1990b); (MOULIN; ROUSSEAU,
1990a); (LAGOS et al., 2010)

Extracdo

(AGNOLONI; BACCI; OPLJ-
NEN, 2017); (BOLIOLI; MER-
CATALI; ROMANO, 2004);
(OPIJNEN; SANTOS, 2017);
(DEEDMAN; GELBART; CO-
LEMAN, 1992)

Extracao
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Tabela 3.2 — continuacao da pagina anterior

Artigo Escopo principal | PLN | RI IA RC
(ANDERSSON et al., 2016); Extracdo X X
(TURTLE, 1995); (DOZIER et

al., 2007); (ROEGIEST; HU-

DEK; MCNULTY, 2018)

(FILTZ et al., 2020) Extragdo X X X
(MOENS; UYTTENDA- Extracdo X X
ELE; DUMORTIER, 1999);

(CIFUENTES-SILVA; GAYO,

2019); (SHAHAB; KIENINGER;

DENGEL, 2010)

(CONRAD et al., 2005) Extracao X
(ALLEN; TURY, 2007); (KONS- | Extracdo X
TANTINOU; SYKES; YANNO-

POULOS, 1993)

(NAGEL, 1963) Ilacdo X

(MOLES; DAYAL, 1993) Ilacdo X X

(CHITTA; HUDEK, 2019) Ilacdo X X X
(ALETRAS et al., 2016); (GUO Ilacdo X X

et al., 2020); (YAN et al., 2019);

(MEDVEDEVA; VOLS; WIE-

LING, 2020)

(MCDONALD; PUSTEJOVSKY, | Ilacao X X
1986); (ASHLEY; BR, 2003)

(ZHOU et al., 2019); (HU et al., Ilacdo X X

2018)

(FAWEI et al., 2019); (GRE- Ilacdo X X

ENLEAF; MOWBRAY; DIJK,
1995); (WALKER et al., 2017)
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Artigo

Escopo principal

PLN

RI

IA

RC

(LUO et al., 2017a); (VERHEL,
2016); (BRUNINGHAUS; ASH-
LEY, 2005); (GRABMAIR,
2017); (HE et al., 2018); (XU

et al., 2019); (CHEN et al., 2019);
(ZHONG et al., 2018)

Ilacdo

(VSLKER; LANGA; SURE,
2008); (BREUKER; PET-
KOV; WINKELS, 2000); (BRii-
NINGHAUS; ASHLEY, 2003)

Ilacao

(BRUNINGHAUS; ASHLEY,
2001); (JIA et al., 2014)

Recuperacao

(WAGH; ANAND, 2020); (FAR-
ZINDAR; LAPALME, 2004);
(Yamada; Teufel; Tokunaga,
2017); (FALAKMASIR; ASH-
LEY, 2017); (GROVER et al.,
2003); (QUINTANA; KAMEL;
LO, 1992)

Recuperacao

(KIM; XU; GOEBEL, 2017);
(MAXWELL; OBERLANDER;
LAVRENKO, 2009); (TUGGE-
NER et al., 2020a); (FILTZ et al.,
2019); (KIM, 2014); (WANG et
al., 2018)

Recuperacgdo

(LAU; LAW; WIEDERHOLD,
2003); (WYNER; PETERS,
2010)

Recuperacao
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Tabela 3.2 — continuacao da pagina anterior

Artigo

Escopo principal

PLN

RI

IA

RC

(HACHEY; GROVER, 2006);
(WIDDISON; PRITCHARD;
ROBINSON, 1992); (BRiiG-

MANN et al., 2015)

Recuperacao

X

(GALGANI; COMPTON; HOFF-
MANN, 2012a); (LEITH, 1986);
(SHAHEEN; WOHLGENANNT;
FILTZ, 2020)

Recuperacao

(NAZARENKO; LEVY; WY-
NER, 2018); (LOCKE; ZUC-
CON; SCELLS, 2017); (GAL-
GANI; COMPTON; HOFF-
MANN, 2012b); (TURTLE,
1994); (CHEN; LIU; HO,

2013); (LIU; CHEN; HO, 2015);
(MOENS, 2006); (GELBART;
SMITH, 1993); (KONIARIS;
ANAGNOSTOPOULOS; VAS-
SILIOU, 2017); (PENAS et al.,
2010); (KUMAR et al., 2011);
(XU; CROFT, 1998); (DANIELS;
RISSLAND, 1997)

Recuperacao

(Merkl; Schweighofer, 1997);
(NEJADGHOLI; TCHEMEUBE;
WITHERSPOON, 2017); (BRii-
NINGHAUS; ASHLEY, 1999);
(DEANE, 2019); (GUO et al.,
2019); (DO et al., 2017); (CHAL-
KIDIS et al., 2019)

Recuperacao

(SARAVANAN; RAVINDRAN;
RAMAN, 2006)

Recuperacao
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Artigo Escopo principal | PLN | RI IA RC
(HACHEY; GROVER, 2005); Recuperacao X
(GALGANI; HOFFMANN,

2011); (HAUSLADEN; SCHU-

BERT; ASH, 2020)

Total 39 65 61 53 34
% - 44.52 | 41.78 | 36.3 | 23.29

3.2 Classificacao dos estudos

Nos classificamos os 146 estudos selecionados em cinco categorias € desenvol-

vemos uma taxonomia, apos observar semelhancgas entre o escopo principal dos estudos

quanto a geracdo de textos legais. A Figura 3.2 apresenta a taxonomia proposta para as

Tarefas de LegalTech, que resume as principais tarefas durante a geracdo de texto legal

na drea juridica de tecnologia: Argumentacdo (Secao 3.2.1), Extracdo (Secdo 3.2.2), Ge-

racdo (Secdo 3.2.3), llacdo (Secdo 3.2.4), e Recuperacdo (Secdo 3.2.5). Em cada secao,

discutimos as técnicas aplicadas para realizar a respectiva tarefa de acordo com os estudos

selecionados.

Figura 3.2: Taxonomia de tarefas da LegalTech.

[ Tarefas da LegalTech ]

}

[ Geracao ) ( llacao ]

Extracao ) (Argumentagﬁo) [ Recuperacao )

| Traduc3o ‘ ’ Predicdo

| Estruturagdo ’ Decisdo

Extracdo de Rede de

Informacio Citacdo

Extracdo de Argumentacio
Conhecimento de Objetivo

Fonte: o autor

Classificacao
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3.2.1 Argumentacao

Argumentacdo € o processo pelo qual os argumentos sdo construidos e tratados.
Na geragdo de textos juridicos, a tarefa de argumentacdo visa auxiliar os advogados na
construcdo de argumentos juridicos por meio de anotagdo, raciocinio € mineracao de texto
a partir de documentos juridicos. Esta categoria inclui apenas 9,46% dos estudos selecio-
nados.

A maioria dos estudos nesta categoria se concentra em diferentes abordagens para
construir modelos de raciocinio juridico, sendo o mais comum os de Case-Based Rea-
soning (Raciocinio Baseado em Casos) (ALEVEN, 2003; ASHLEY; BRiNINGHAUS,
2006; ATKINSON; BENCH-CAPON, 2005; BENCH-CAPON; SARTOR, 2003; BER-
MAN; HAFNER, 1993; BRUuNINGHAUS; ASHLEY, 2003; FETERIS, 2015), seguido
por Semantic-Based Reasoning (Raciocinio Baseado em Semanticas) (ZHANG; KOP-
PAKA, 2007, BERMAN; HAFNER, 1993), e Issue-Based Reasoning (Raciocinio Ba-
seado em Problemas) (ROEGIEST; HUDEK; MCNULTY, 2018). Embora o raciocinio
em si forneca uma ferramenta valiosa na tarefa de argumentacdo, € comum encontrar
solucdes com outras técnicas e algoritmos mesclados. Atkinson et al. (ASHLEY; BRii-
NINGHAUS, 2006) aplicaram Practical Reasoning (Raciocinio Prético) para replicar as
visdes contrastantes envolvidas em decisdes judiciais. Berman et al. (BENCH-CAPON;
SARTOR, 2003) propuseram um modelo para representar os componentes teleoldgicos
de decisdes juridicas para argumentacao juridica baseada em casos (Case-based Legal
Argument). Alguns autores (ATKINSON; BENCH-CAPON, 2005; BRUNINGHAUS;
ASHLEY, 2003) utilizaram a constru¢@o da teoria para auxiliar no desenvolvimento e for-
malizacdo do modelo de RC. Grabmair et al. (FETERIS, 2015) apresentaram um modelo
de julgamento de valor que leva em conta a argumentacio baseada em valor (Value-Based
Argumentation).

A mineracdo de argumentacdo visa detectar os argumentos apresentados em um
documento de texto, as relagdes entre eles e a estrutura interna de cada argumento indi-
vidual. No estudo de Mochales e Moens (MOCHALES; MOENS, 2009b; MOCHALES;
MOENS, 2009a), eles apresentaram diferentes técnicas para mineragao de argumentagao
em aprendizado de mdquina e gramdticas livres de contexto, e incentivaram mais pes-
quisas sobre gramdticas argumentativas. Mochales e Moens (MOCHALES; MOENS,
2008) também propuseram uma abordagem de argumentacao em linguagem natural para

detectar e estruturar argumentagao em jurisprudéncia de linguagem natural.
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Ashley e Walker (ASHLEY; WALKER, 2013) usaram anotagdes pressuposicio-
nais e de texto para atribuir significado a informagdes relevantes a argumentagdo auto-
maticamente a partir de um corpus de documentos de decisdo legal. Em seguida, eles

extrairam as informacdes e forneceram modelos de IA para construir novos argumentos.

3.2.2 Extracao

Esta categoria corresponde a 16.21% dos trabalhos selecionados. A categoria de
extragdo visa extrair informacdes de documentos legais. A informagao extraida é conheci-
mento, para abordagens em RC, ou texto bruto para processamento posterior usualmente
em sistemas de RI ou PLN.

Quando a extrac¢ado de texto diz respeito ao texto bruto como saida de informacao,
alguns tépicos de RI sdo comuns em artigos selecionados. Por exemplo, Rossi, Wirth,
Kanoulas, e Andersson et al. (ROSSI; WIRTH; KANOULAS, 2019; ANDERSSON et
al., 2016) aplicaram a geracao de consultas para auxiliar em questdes de recuperacdo de
patentes. Metsker et al. (METSKER; TROFIMOV; GRECHISHCHEVA, 2019) apresen-
taram a efici€éncia do fator de ponderacdo na recuperagao de informacdes com TF-IDF
ao analisar decisoes judiciais russas com PLN. Conrado et. al (CONRAD et al., 2005)
demonstraram como o Document Clustering (Agrupamento de Documentos) eficaz pode
ser usado para extrair informacdes de colec¢Oes de escritorios de advocacia. Opijnen et. al
(OPIJNEN; SANTOS, 2017) apresentaram percepgdes sobre a relevancia da visdao geral
na extracao de informag¢des de documentos legais.

Outro grupo recorrente de abordagens em artigos selecionados € através de PLN.
Bolioli et. al (BOLIOLI; MERCATALI; ROMANO, 2004) propuseram um modelo for-
mal para uma gramatica legislativa com marcacdo de texto. Dozier et. al (DOZIER et al.,
2007) também apresentaram um estudo com marcagdo de texto, mas voltado para termos
médicos em textos legais. Moens et. al (MOENS; UYTTENDAELE; DUMORTIER,
1999) exploraram o potencial da andlise do discurso em documentos juridicos. Alguns
autores (METSKER; TROFIMOV; GRECHISHCHEVA, 2019; DEEDMAN; GELBART;
COLEMAN, 1992) escolheram Latent Semantic Analysis (Andlise Semantica Latente),
enquanto outros (FILTZ et al., 2020; TUGGENER et al., 2020a) escolheram Named En-
tity Recognition (Reconhecimento de Entidade Nomeada). Roegiest et. al (ROEGIEST;
HUDEK; MCNULTY, 2018) examinaram um conjunto de dados para Due Diligence ex-

pandindo Named Entity Recognition com uma técnica de Conditional Random Fields
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(Campos Aleatérios Condicionais).

No contexto de extracdo de conhecimento sobre documentos legais, as aborda-
gens mais frequentes empregam técnicas de IA e RC. Nos campos de 1A, Turtle (TUR-
TLE, 1995) aplicou uma rede de inferéncia bayesiana para recuperar estatisticamente
informagdes relevantes em grandes cole¢des de documentos. Cunningham et. al (CUN-
NINGHAM et al., 2004), por outro lado, apresentaram um raciocinio textual baseado
em casos para investigar grafos de conhecimento. Lagos et al. (LAGOS et al., 2010)
propuseram uma ontologia de extracdo de eventos para construcdo e raciocinio juridico.
Cifuentes-Silva e Gayo (CIFUENTES-SILVA; GAYO, 2019); Shahab, Kieninger, e Den-
gel (SHAHAB; KIENINGER; DENGEL, 2010) usaram técnicas de Web semantica para
extrair informacdes tteis de paginas da Web e tecnologias com contetdo de documen-
tos legislativos. Allen, Tury (ALLEN; TURY, 2007); Konstantinou, Sykes, Yannopoulos
(KONSTANTINOU; SYKES; YANNOPOULOS, 1993); Lehmann (LEHMANN, 2007)
também utilizaram sistemas especialistas para auxiliar na tarefa de extracdo de conhe-
cimento. No entanto, Allen (MOULIN; ROUSSEAU, 1990b; MOULIN; ROUSSEAU,
1990a); Moulin, Rousseau (MOULIN; ROUSSEAU, 1990b; MOULIN; ROUSSEAU,
1990a) auxiliaram a gestdo da extragdo de conhecimento através de um modelo de base

de conhecimento dedntico.

3.2.3 Geracao

A categoria Geragdo agrega 14.86% dos estudos selecionados e se preocupa em
aplicar diferentes técnicas para melhorar e processar a linguagem em documentos juridi-
cos para gerar um novo texto formatado. O texto recém-gerado € mais facilmente legivel
por humanos e também por maquinas. As maquinas podem utilizar a tarefa de geracao
e utilizar o resultado como entrada pré-processada entre diferentes etapas até atingir seu
objetivo final.

Machine Translation (Tradu¢do Automdtica) foi a abordagem mais frequente nos
estudos selecionados. Farzindar et al. (FARZINDAR; LAPALME, 2009) escolheram um
modelo estatistico para tradugdo de sentencas judiciais canadenses de Inglés para Francés
e de Francés para Inglés. Ye et al.(YE et al., 2018) escolheram um modelo neural para in-
terpretar as previsoes de acusacao para casos criminais. No entanto, Goltz et al. (GOLTZ;
DONDOLI; CAMERON-HUFF, 2018) realizaram um estudo comparando abordagens
neurais e estatisticas na area de LegalTech. Alguns autores (BOUAYAD-AGHA et al.,
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2009; YAN et al., 2019; MILLE; WANNER, 2008; SHEREMETYEVA, 2003) aplicaram
redes neurais no campo de reivindicacdes de patentes. Sannier et al. (SANNIER et al.,
2015) desenvolveram um framework para deteccao e resolucdo de referéncias cruzadas
em textos legais.

Autores como Zelenikow, Hunter (ZELEZNIKOW; HUNTER, 1992), e Sprowl
(SPROWL, 2006) implementaram estudos com geragdo de texto legal visando redigir do-
cumentos juridicos. Hovy (HOVY, 1993) usou uma abordagem baseada no discurso para
a redigir texto legal. Saxon (SAXON, 2006), por outro lado, aplicou uma abordagem ba-
seada em templates. Branting (BRANTING, 1998) utilizou uma combinag¢do de técnicas
baseadas em discurso, baseadas em modelo e procedimentais para redacao automatizada.

Um grupo de estudos baseia-se em métodos de aprendizado e raciocinio para me-
lhorar a etapa de processamento da linguagem. Sihn, Nguyen, e Satoh (SINH; NGUYEN;
SATOH, 2019) empregaram abordagem com Deep Learning (Aprendizado Profundo) e
obtiveram resultados bem promissores. Huang et al. (HUANG et al., 2020), Peric et.
al (PERIC et al., 2020-12), por outro lado, investiram em técnicas com modelagem de
linguagem. Outras abordagens propostas por Alschner, Skougarevskiy (ALSCHNER;
SKOUGAREVSKIY, 2017), e Singh, Sharma (SINGH; SHARMA, 2018) envolvem o
uso de redes neurais. Os métodos baseados em raciocinio se apoiaram no uso de ontolo-
gia, conforme apresentado por Maxwell, Oberlander e Lavrenko (MAXWELL; OBER-
LANDER; LAVRENKO, 2009); além do uso de sistemas especialistas, como propuseram
Sprowl et al. (SPROWL et al., 1984).

Outros estudos por Singh, Sharma (SINGH; SHARMA, 2018), Huang et al. (HU-
ANG et al., 2020), Zeleznikow, Hunter (ZELEZNIKOW; HUNTER, 1992), e Sprowl
(SPROWL, 2006) usaram técnicas como Sistemas de Perguntas e Respostas para melho-
rar a confiabilidade do texto processado. Sannier et al. (Sannier et al., 2017) escolheram
uma abordagem de anotag¢do de texto com marcacdo estrutural quando o texto legal é

gerado.

3.2.4 Ilacao

Esta categoria inclui 17.56% dos trabalhos selecionados, que propdem diferentes
abordagens de aprendizagem e modelos de raciocinio em documentos legais para auxiliar
advogados na previsao de acusacgoes e sentengas de processos criminais. A tarefa de ilagao

na geracdo de texto juridico usa amplamente ndo apenas abordagens de aprendizado e
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raciocinio, como redes bayesianas, Case-based Reasoning, Deep Learning, Aprendizado
de méaquina (Machine Learning) e redes neurais, mas também ontologias, Sistemas de
Suporte a Decisdes (Decision Support Systems), e Sistemas de Perguntas e Respostas.

A aprendizagem € um tema frequente em diferentes estudos selecionados. Os
campos mais comuns de aprendizado sdo Support Vector Machine (SVM) (Maquina de
Vetores de Suporte) (ALETRAS et al., 2016; GUO et al., 2020; GUO et al., 2019;
NAVAS-LORO; SATOH; RODRiIGUEZ-DONCEL, 2019) e Deep Learning, em parti-
cular CNN, (GUO et al., 2020; GUO et al., 2019; XIAO et al., 2018; XU et al., 2019;
GRABMAIR; ASHLEY, 2011). Alguns autores trabalham com Aprendizado de Maquina
(GUO etal., 2020; GRABMAIR, 2017; GUO et al., 2019). Outros autores exploram abor-
dagens com redes neurais. Luo et. al (LUO et al., 2017b), por exemplo, utiliza RNN e,
em outro estudo, um modelo baseado em atencao (LUO et al., 2017a). Chen et. al (CHEN
et al., 2019), por sua vez, prefere aplicar LSTM (Long Short-Term Memory) (Memoria de
Curto Prazo Longa). Ainda assim, Verheij (VERHEIJ, 2016) aplicou Redes Bayesianas
para melhorar os argumentos de raciocinio e probabilidades do modelo de aprendizagem
proposto.

O raciocinio também desempenha um papel importante nas tarefas de ilagao.
Case-based Reasoning é a abordagem mais popular nos estudos selecionados. No en-
tanto, apenas Grabmair (GRABMAIR, 2017) usou uma solu¢do puramente com Case-
based Reasoning para prever os resultados. Alguns autores combinaram Case-based Re-
asoning com outras abordagens para melhorar o processo de raciocinio: Briininghaus
et al. (BRUNINGHAUS; ASHLEY, 2005) combinou com Nearest Neighbor (Vizinho
mais Proximo ) para classificar através de uma medida de similaridade; McDonald et al.
(MCDONALD; PUSTEJOVSKY, 1986) combinou com geracao de linguagem natural
durante a etapa anélise de discurso; Ashley, Briininghaus (ASHLEY; BR, 2003), e Bran-
ting (BRANTING, 1991) apresentaram uma combinacdo de Case-based Reasoning com
um método de predi¢do baseado em problemas.

Em relacdo aos estudos que apresentam abordagens inteiramente de aprendizado
e raciocinio, alguns autores focam na aplicagcdo dessas abordagens em Sistemas de Su-
porte a Decisdo (MOLES; DAYAL, 1993; WALKER et al., 2017; ZHOU et al., 2019) e
Sistemas de Perguntas e Respostas (FAWEI et al., 2019; CHITTA; HUDEK, 2019) em
previsdes de acusagdes e sentengas na drea juridica. Moles et. al (MOLES; DAYAL,
1993) melhoraram os resultados de Sistemas de Perguntas e Respostas com manipulacio

semantica usando anotagdes de texto. Por fim, varios autores (FAWEI et al., 2019; VOL-



43

KER; LANGA; SURE, 2008; BREUKER; PETKOV; WINKELS, 2000; GREENLEAF;
MOWBRAY; DIJK, 1995; WALKER et al., 2017) aplicaram ontologias para modelar

conhecimento e fazer inferéncias sobre decisdes de dominio juridico.

3.2.5 Recuperacao

A categoria Recuperacido € a tarefa de geracdo de textos juridicos mais recorrente
na area LegalTech e inclui 31,08% dos estudos selecionados. Esta categoria tem como
objetivo lidar com armazenamento de documentos e recuperagdo automatica de docu-
mentos legais. Os estudos selecionados propdem diferentes métodos para melhorar as
tarefas relacionadas a busca, consulta, ponderacao de termos, classifica¢do, indexagao e
sumarizagao.

As abordagens de sumarizacdo de texto sdo a pesquisa mais recorrentes en-
tre os estudos selecionados (WAGH; ANAND, 2020; GALGANI; COMPTON; HOFF-
MANN, 2012b; HACHEY; GROVER, 2005; FARZINDAR; LAPALME, 2004; GAL-
GANI; HOFFMANN, 2011; HACHEY; GROVER, 2006; GELBART; SMITH, 1993;
GALGANI; COMPTON; HOFFMANN, 2012a; KONIARIS; ANAGNOSTOPOULOS;
VASSILIOU, 2017; JIA et al., 2014; SARAVANAN; RAVINDRAN; RAMAN, 2006;
GROVER et al., 2003; SHINMORI; MARUKAWA, 2003). A sumarizacao de texto juri-
dico é o processo de encurtar dados de documentos juridicos para criar resumos € suméa-
rios que representem as informagdes mais relevantes dentro do conteido original.

Outra etapa importante durante a RI € a etapa de indexacdo. A indexacdo € a
principal funcionalidade do processo de RI, pois auxilia na eficiéncia da recuperacao de
informacdes. Para melhorar a eficiéncia da etapa de indexacdo durante a recuperacio
do texto legal, Xu et al. (XU; CROFT, 1998) apresentaram uma deriva¢do baseada em
corpus usando a coocorréncia de variantes de palavras que reduzem os documentos aos
termos informativos neles contidos. Outros dois estudos de Briininghaus e Ashley (BRii-
NINGHAUS; ASHLEY, 2001; BRiNINGHAUS; ASHLEY, 1999) propdéem uma abor-
dagem para indexar automaticamente textos de opinido juridica para sistemas Case-based
Reasoning.

Em relacdo aos métodos de consulta e busca, alguns autores (NAZARENKO;
LEVY; WYNER, 2018; NEJADGHOLI; TCHEMEUBE; WITHERSPOON, 2017; Ya-
mada; Teufel; Tokunaga, 2017; NAVAS-LORO; SANTOS, 2019; SHAHEEN; WOHL-

GENANNT; FILTZ, 2020) propdem uma busca semantica onde uma consulta visa ndao
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apenas encontrar palavras-chave, mas determinar a inten¢do e o significado contextual da
consulta de entrada e recuperar informacdes relevantes de documentos legais. Em outros
dois estudos realizados por Nazarenko, Levy, e Wyner (NAZARENKO; LEVY; WYNER,
2018), e Yamada, Teufel, Tokunaga, (Yamada; Teufel; Tokunaga, 2017), um esquema de
anotacgdo de texto foi utilizado para desenvolver uma linguagem de anotagdo que auxilia
a busca semantica em corpora juridicos. Locke et al. (LOCKE; ZUCCON; SCELLS,
2017) apresenta uma abordagem de geracdo automatica de consultas para recuperacdo de
jurisprudéncia por meio de estratégia de expansao de consultas. Em quatro outros estudos
(MOENS, 2006; PENAS et al., 2010; HAUSLADEN; SCHUBERT; ASH, 2020; DO et
al., 2017), um Sistema de Perguntas e Respostas foi escolhido para aprimorar a consulta
de entrada original e recuperar informacdes mais relevantes do processo de RI. Em outros
dois estudos de Chen, Liu, e Ho (CHEN; LIU; HO, 2013; LIU; CHEN; HO, 2015), algo-
ritmos de mineracao de texto foram aplicados para aumentar a relevancia das informagdes
recuperadas em documentos legais em relacdo a uma determinada consulta de entrada.

A relevancia desempenha um papel central no processo de RI. Um documento re-
levante implica que o documento ou conjunto de documentos recuperados atende a neces-
sidade de informagdo requisitada pelo usudrio. Assim, também é um tema recorrente na
recuperacdo de informacdes juridicas. Alguns autores (CHEN; LIU; HO, 2013; FALAK-
MASIR; ASHLEY, 2017; DEANE, 2019) aplicam a similaridade de cosseno para medir a
similaridade entre documentos legais e classifica-los por relevancia. Guo Z. (GUO et al.,
2019) combina ainda Latent Dirichlet Allocation (Alocacao de Dirichlet Latente) (LDA)
com similaridade de cosseno para melhorar o processo de classificagdo. Em outros dois
estudos propostos por Merkl, Schweighofer, (Merkl; Schweighofer, 1997) e Falakmasir,
Ashley (FALAKMASIR; ASHLEY, 2017), a abordagem selecionada foi um modelo de
espaco vetorial para representar termos de indice e melhorar as etapas de indexagdo e clas-
sificacdo de relevancia. Kumar et al. (KUMAR et al., 2011), e Lau, Law, e Wiederhold
(LAU; LAW; WIEDERHOLD, 2003) comparam diferentes técnicas de andlise de simi-
laridade e apresentam uma visdo geral dos resultados de suas aplicacdes na recuperacio
de informacdes juridicas. No entanto, Turtle (TURTLE, 1994) realiza uma comparagao
de desempenho entre linguagem natural e abordagens de consulta booleana na tarefa de
recuperacdo em documentos legais.

Por fim, a categoria Recuperacdo contém abordagens de aprendizado e raciocinio
dos artigos selecionados. As abordagens usam principalmente técnicas de IA e RC para

melhorar processos relacionados a RI, como indexag¢do, consulta, classificagdo e pesquisa.
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Alguns autores (SHAHEEN; WOHLGENANNT; FILTZ, 2020; MEDVEDEVA; VOLS;
WIELING, 2020) propdem uma classe de algoritmo Deep Learning para o processo de
aprendizado. Em uma abordagem mais especifica, em (HAUSLADEN; SCHUBERT;
ASH, 2020; DO et al., 2017; CHALKIDIS et al., 2019; FILTZ et al., 2019), CNN é o mo-
delo de rede neural utilizado e alguns beneficios na recuperagdo de texto legal sdo apre-
sentados. Filtz et al. (SHAHEEN; WOHLGENANNT; FILTZ, 2020) apresentaram uma
solucdo de incorporagdo de palavras que aplica técnicas de PLN para refinar a consulta
inicial e depois mesclar o aprendizado com uma abordagem de aprendizado profundo.
Em outros dois estudos (BRiiGMANN et al., 2015; HAUSLADEN; SCHUBERT; ASH,
2020), o processo de aprendizagem foi desenvolvido através de técnicas com SVM. Far-
zindar et al. (CHALKIDIS et al., 2019) aplicou Large-Scale Multi-Label Text Classifica-
tion (LMTC) (Classificacdo de Texto em Grande Escala com Varios Rétulos) com vérios
classificadores neurais no dominio legal e também divulgaram o conjunto de dados de
documentos legislativos usados, além da avaliacdo de performance com outros métodos
atuais de ultima geracao. Wang et al. (KIM, 2014) apresenta uma modelagem com Dyna-
mic Pairwise Attention (Aten¢do Dindmica de Pares) para classificacdo de crimes sobre
artigos legais. Sistemas especialistas também sd@o uma solu¢do comum para tarefas de ra-
ciocinio sobre a categoria de Recuperacio em alguns estudos (LEITH, 1986; SHAHEEN;
WOHLGENANNT; FILTZ, 2020). Certos autores (BRUNINGHAUS; ASHLEY, 1999;
GROVER et al., 2003; SHAHEEN; WOHLGENANNT; FILTZ, 2020) recorrem a téc-
nicas de Case-based Reasoning para aprimorar o raciocinio com o conhecimento adqui-
rido durante as etapas de RI. Galgani (GALGANI; HOFFMANN, 2011) apresenta uma
abordagem para classificacio de citagdes legais usando aquisi¢do incremental de conheci-
mento. Deane (SAXON, 2006) propde um raciocinio baseado em regras com paradigma
de légica padrao para recuperacdo de fatos juridicos. Quintana et al. (ZELEZNIKOW;
HUNTER, 1992) apresenta uma combinacao de aquisi¢cao de conhecimento e recuperagao
baseada em grafos em sistemas de hipertexto e como essa abordagem pode ser aplicada

na area LegalTech.

3.3 Resultados e discussao

Nesta secdo, discutimos nossos achados respondendo as questdes de pesquisa que

abordamos em nossa revisdo sistematica da literatura.
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3.3.1 QP1 (principal)

A principal questao de pesquisa, QP1, visa investigar, de forma ampla, quais solu-
coes estao sendo aplicadas na drea de tecnologia para gerar textos juridicos em documen-
tos legais. A Tabela 3.3 apresenta a distribui¢do dos estudos entre as categorias definidas
na Taxonomia proposta na Secao 3.2: Argumentacao, Extracdo, Geragao, Ilacdo, e Recu-

peracao.

Tabela 3.3: Distribuicdo das categorias de taxonomia definidas, por objetivo principal,
dos 146 estudos selecionados.

Categoria Total (%)
Recuperacao 46 (31.5%)
Ilacdo 25 (17.12%)
Extracao 24 (16.43%)
Geracao 21 (14.38%)
Argumentacio 14 (9.59%)
Survey 14 (9.59%)
Dataset 2 (1.37%)

Fonte: o autor

Além disso, detectamos areas comuns da Ciéncia da Computag@o que aplicaram
algoritmos e/ou formalismos dos dados extraidos para atingir o objetivo do estudo seleci-
onado. Os mais recorrentes foram PLN, IA, RI e RC. Em seguida, analisamos quais dreas
foram escolhidas em relacdo ao objetivo principal do artigo selecionado. Como pode ser
visto na Figura 3.3, PLN foi a area de Ciéncia da Computacdo mais frequente entre os
objetivos dos estudos selecionados (66). Alternativamente, RC foi o menos frequente,
aparecendo 34 vezes. A maioria dos estudos selecionados € da categoria Recuperagao.
Portanto, a categoria Recuperag@o possui um niimero maior de dreas envolvidas. A reci-
proca é verdadeira: a categoria Argumentacdo teve a minoria de estudos selecionados e
areas envolvidas.

Apesar da taxonomia ser dividida em cinco categorias principais, alguns trabalhos
foram agrupados em outras duas categorias auxiliares: survey e dataset. Esta decisdo foi
adotada porque o escopo destes trabalhos era mais amplo, uma vez que objetivava apre-
sentar colecdes de dados e/ou revisar outros trabalhos da literatura na area de LegalTech,
o que dificultava agrupa-los em uma das categorias principais, uma vez que estas possuem
um escopo mais fechado.

Também € perceptivel que cada categoria tem uma area de Ciéncia da Computacao
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Figura 3.3: Representacao da incidéncia de areas da Ciéncia da Computagdo por catego-
rias de taxonomia.

Geragdo {

Recuperagao -

Categorias

Extragao -

Argumentagio -

llagdo -

i+ 000000

Areas

® Total @ PLN @ 1A @ RI RC

Fonte: o autor

predominante. A categoria de Geracdo corresponde com mais frequéncia as solugdes
de PLN (75%). A categoria de Recuperacdo geralmente adota algoritmos de RI (42%).
A categoria de Extragdo também usa RI de forma mais recorrente (33,33%), mas RC
também compartilha um papel importante (28,57%). A categoria Argumenta¢ao possui as
areas aplicadas mais bem distribuidas, embora RC seja a mais comum entre elas (31,81%).

Por fim, a categoria Ilacdo utiliza a IA como area predominante (37,02%).

3.3.2 QP1.1 - Com que finalidade a tecnologia é aplicada na area juridica?

Para responder a QP1.1, classificamos os estudos selecionados quanto ao seu obje-
tivo principal, conforme mostrado na Secdo 3.2. Para identificar quais objetivos principais
visavam cada estudo selecionado, focamos no titulo e palavras-chave extraidas dos itens
de dados e seus resumos. Caso o objetivo principal ndo tenha sido apresentado com cla-
reza, eram lidas a sec¢do de introducdo dos estudos e, sempre que necessdrio, a secao de
conclusdes e, por fim, as demais secoes.

No entanto, € importante notar que alguns estudos apresentaram multiplos obje-
tivos. Entdo, novamente, lemos todas as secdes necessdrias para classificar o artigo em

uma categoria que se encaixa no objetivo predominante do estudo.
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3.3.3 QP1.2 - Quais tecnologias sao mais populares na area juridica?

A questao de pesquisa QP1.2 diz respeito as solugdes mais recorrentes em com-
putacdo aplicadas a drea de tecnologia juridica. Durante a etapa de extracao de dados da
pesquisa, extraimos o titulo e as palavras-chave de cada um dos 146 artigos selecionados.
Como havia muitos termos, removemos manualmente stopwords, palavras muito genéri-
cas, ou que apareciam apenas uma vez. PLN foi a solu¢do mais recorrente, aparecendo

em 21 artigos. A Tabela 3.4 apresenta todos os resultados obtidos.

Tabela 3.4: Distribuicdo dos artigos, em ordem crescente, das 10 dreas de ciéncia da
computacao mais recorrentes dos 146 estudos selecionados.

Toépico Total (%)
Abstract Meaning Representation 4(2,7%)
Machine translation 4 (2,7%)
Suppor Vector Machine 6 (4,05%)
Redes Neurais 6 (4,05%)
Ontologia 7 (4,73%)
Deep Learning 7 (4,73%)
Case-Based Reasoning 11 (7,43%)
Information Retrieval 17 (11,48%)
Machine Learning 18 (12,16%)
Processamento de Linguagem Natural 21 (14,19%)

Fonte: o autor

3.3.4 QP1.3 - A geracao de texto é automatica, semi-automatica ou manual?

A questdo de pesquisa QP1.3 objetiva responder se o estudo selecionado apresenta
solugcdes automadticas, semiautomaticas ou manuais para técnicas de geracao de texto. Pri-
meiramente, para responder a essa pergunta, definimos o que é uma solu¢c@o automatica,
semiautomética e manual. Uma solu¢do automadtica € uma solugao que fornece uma saida
de dados sem a¢do do usudrio. Uma solucdo semiautomética é uma solucdo que fornece
uma saida de dados com uma ou mais acdes do usudrio durante a execugdo da técnica
e, pelo menos, uma agdo automdtica. Por fim, uma solu¢cdo manual é uma solucdo em
que todo o processo entre a entrada de dados e a saida de dados tem a¢@o do usudrio.
Além disso, consideramos trabalhos de solucdo manual que apresentavam abordagens
puramente tedricas e/ou benchmarks entre diferentes técnicas. A Tabela 3.5 apresenta a

distribui¢do dos estudos entre os métodos de geragcdo de texto e os classifica em automé-
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tica, semiautomatica ou manual. Ao todo, foram selecionados 132 artigos de acordo com
suas estratégias para atingir seu objetivo principal. A quantidade de artigos € um subcon-
junto do total de 146 artigos selecionados porque nao consideramos artigos de pesquisa
nesta analise.

A maioria dos estudos, 59 (44,03%), apresentou solucdes automdticas para gera-
cdo de texto legal (direta ou indiretamente). As técnicas mais populares relacionadas a
area de processamento de linguagem natural sdo o aprendizado ndo supervisionado com
métodos probabilisticos e redes neurais. As solu¢des manuais correspondem a 42 artigos
(31,34%) e estudos em grupo que apresentaram avaliacdo de desempenho entre técnicas,
abordagens tedricas e conjuntos de dados para métodos de aprendizagem e treinamento.
Além disso, 33 artigos (24,62%) apresentaram uma solucdo semiautomadtica que consiste
principalmente em uma abordagem de aprendizado supervisionado onde 0s usuarios po-

dem fornecer feedback ao algoritmo para melhorar a saida esperada do software.
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Tabela 3.5: Classificacdo em automatica, semiautomatica ou manual dos 132 artigos se-
lecionados.

Categoria Artigos Total (%)

Automatico (ALSCHNER; SKOUGAREVSKIY, 2017)(Sannier et al., 2017)(Merkl; Schweighofer, 57 (39.04%)
1997)(MOENS; UYTTENDAELE; DUMORTIER, 1999)(WAGH; ANAND, 2020)(METS-
KER; TROFIMOV; GRECHISHCHEVA, 2019)(CIFUENTES-SILVA; GAYO, 2019)(MO-
CHALES; MOENS, 2009b)(YE et al., 2018)(LOCKE; ZUCCON; SCELLS, 2017)(AG-
NOLONI; BACCI; OPIJNEN, 2017)(ANDERSSON et al., 2016)(GALGANI; COMPTON;
HOFFMANN, 2012b)(SHAHAB; KIENINGER; DENGEL, 2010)(HACHEY; GROVER,
2005)(HOVY, 1993)(MOCHALES; MOENS, 2008)(CHEN; LIU; HO, 2013)(LIU; CHEN;
HO, 2015)(LUO et al., 2017a)(SANNIER et al., 2015)(ALETRAS et al., 2016)(FARZIN-
DAR; LAPALME, 2004)(FARZINDAR; LAPALME, 2009) (GALGANI; HOFFMANN,
2011)(HACHEY; GROVER, 2006)(DEEDMAN; GELBART; COLEMAN, 1992)(GEL-
BART; SMITH, 1993)(GALGANI; COMPTON; HOFFMANN, 2012a)(Yamada; Teufel;
Tokunaga, 2017)(JIA et al., 2014)(FALAKMASIR; ASHLEY, 2017)(SARAVANAN;
RAVINDRAN; RAMAN, 2006)(BRUuNINGHAUS; ASHLEY, 2005)(DOZIER et al.,
2007)(CHITTA; HUDEK, 2019)(ASHLEY; WALKER, 2013)(BOUAYAD-AGHA et al.,
2009)(SINGH; SHARMA, 2018)(HUANG et al., 2020)(PERIC et al., 2020-12)(GROVER et
al., 2003)(QUINTANA; KAMEL; LO, 1992)(SPROWL, 2006)(HE et al., 2018)(XU et al.,
2019)(YAN et al., 2019) (SHINMORI; MARUKAWA, 2003)(DO et al., 2017)(BRANTING,
1991)(BRUNINGHAUS; ASHLEY, 2003)(CHORLEY; BENCH-CAPON, 2005)(BRAN-
TING, 1998)(CHEN et al., 2019)(HU et al., 2018)(MEDVEDEVA; VOLS; WIELING,
2020)(WANG et al., 2018)

Manual (SINH; NGUYEN; SATOH, 2019)(VSLKER; LANGA; SURE, 2008)(CONRAD et al., 42 (28.76%)
2005)(BOLIOLI; MERCATALI; ROMANO, 2004)(GREENLEAF; MOWBRAY; DIJK,
1995)(TURTLE, 1994)(OPIJNEN; SANTOS, 2017)(TURTLE, 1995)(MOCHALES; MO-
ENS, 20092)(MOLES; DAYAL, 1993)(KONIARIS; ANAGNOSTOPOULOS; VASSI-
LIOU, 2017)(PENAS et al., 2010)(WALKER et al., 2017)(KUMAR et al., 2011)(VERHELIJ,
2016)(GRABMAIR, 2017)(FILTZ et al., 2020)(ASHLEY; BR, 2003)(CUNNINGHAM et
al., 2004)(ALLEN, 1998)(LEHMANN, 2007)(MOULIN; ROUSSEAU, 1990a)(DEANE,
2019) (GUO et al., 2019)(XIAO et al., 2018)(SHEREMETYEVA, 2003) (HAUSLADEN;
SCHUBERT; ASH, 2020)(ATKINSON; BENCH-CAPON, 2005)(BENCH-CAPON; SAR-
TOR, 2003)(BERMAN; HAFNER, 1993)(FETERIS, 2015)(GRABMAIR; ASHLEY,
2011)(ZHONG et al., 2018)(ZHONG et al., 2019a)(MAXWELL; OBERLANDER; LA-
VRENKO, 2009)(NAVAS-LORO; SATOH; RODRIGUEZ-DONCEL, 2019)(CHALKIDIS
et al., 2019)(SHAHEEN; WOHLGENANNT; FILTZ, 2020)(FILTZ et al., 2019)(LEITNER;
REHM; SCHNEIDER, 2019)(KIM, 2014)(NAGEL, 1963)

Semiautomdtico | (FAWEI et al., 2019)(GOLTZ; DONDOLI; CAMERON-HUFF, 2018)(NAZARENKO; 33 (22.6%)
LEVY; WYNER, 2018)(ROSSI; WIRTH; KANOULAS, 2019)(BREUKER; PETKOV;
WINKELS, 2000)(BRiNINGHAUS; ASHLEY, 2001)(ZHANG; KOPPAKA, 2007)(MO-
ENS, 2006)(NEJADGHOLI; TCHEMEUBE; WITHERSPOON, 2017)(MCDONALD;
PUSTEJOVSKY, 1986)(ALLEN; TURY, 2007)(KONSTANTINOU; SYKES; YANNO-
POULOS, 1993)(ZHOU et al., 2019)(XU; CROFT, 1998)(LAU; LAW; WIEDERHOLD,
2003)(SPROWL et al., 1984)(GUO et al., 2020)(ALEVEN, 2003)(BRiNINGHAUS;
ASHLEY, 1999)(DANIELS; RISSLAND, 1997)(LEITH, 1986)(MOULIN; ROUSSEAU,
1990b) (WIDDISON; PRITCHARD; ROBINSON, 1992)(SPROWL; STAUDf, 1981)(SA-
XON, 2006) (MILLE; WANNER, 2008)(BRUGMANN et al., 2015)(KIM; XU; GOEBEL,
2017)(ROEGIEST; HUDEK; MCNULTY, 2018)(ASHLEY; BRuNINGHAUS, 2006)(LA-
GOS et al., 2010)(WYNER; PETERS, 2010)(TUGGENER et al., 2020a)

Fonte: o autor
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3.3.5 QP1.4 - Quio ativa € a pesquisa sobre geracao de texto legal?

A questdo de pesquisa QP1.4 estd relacionada ao ano de publicagdo de cada artigo.
Agrupamos os artigos selecionados por ano, com o objetivo principal de investigar se a
literatura nesta area tende a crescer ou diminuir nos proximos anos. A Figura 3.4 mostra
a distribuicdo dos artigos selecionados por ano, por objetivo principal. Adicionalmente
foram incluidos os trabalhos de pesquisas da drea de tecnologia juridica e trabalhos apre-
sentando conjuntos de dados juridicos disponiveis. Além disso, a Figura 3.5 apresenta
uma linha de tendéncia para mostrar que hd um aumento no nimero de artigos na drea de
tecnologia juridica por ano. A Figura 3.6 apresenta a distribui¢do dos trabalhos selecio-

nados de acordo com o pais de origem da institui¢do vinculada aos autores dos trabalhos.

Figura 3.4: Ndmero de artigos publicados em cada um dos anos de 1963 a 2020 de acordo
com seu objetivo principal.
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Figura 3.5: A linha de tendéncia do total de artigos selecionados publicados dos anos de
1963 a 2020.
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Figura 3.6: O nimero de trabalhos publicados em cada pais dos anos de 1963 a 2020.
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Por fim, a Tabela 3.6 fornece a distribui¢do de artigos por ano. E possivel notar
que os ultimos quatro anos foram responsdveis por 36,49% dos trabalhos publicados. O

ano mais ativo foi 2019 com 16 artigos publicados.
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Tabela 3.6: Distribui¢do dos artigos publicados por ano dos 146 estudos selecionados.

Ano

Artigos

Total (%)

2020

(METSKER; TROFIMOV; GRECHISHCHEVA, 2019)(GUO et
al., 2020)(FILTZ et al., 2020)(HUANG et al., 2020)(PERIC et al.,
2020-12)(HAUSLADEN; SCHUBERT; ASH, 2020) (ZHONG et
al., 2019a)(MEDVEDEVA; VOLS; WIELING, 2020)(SHAHEEN;
WOHLGENANNT; FILTZ, 2020)(TUGGENER et al., 2020a)

10 (6.85%)

2019

(WAGH; ANAND, 2020)(SINH; NGUYEN; SATOH, 2019)(FAWEI
et al., 2019)(CIFUENTES-SILVA; GAYO, 2019)(ROSSI; WIRTH;
KANOULAS, 2019)(VU; NGUYEN, 2019) (ZHOU et al.,
2019)(CHITTA; HUDEK, 2019)(GUO et al., 2019)(XU et al.,
2019)(YAN et al., 2019) (CHEN et al., 2019)(MARKOVI¢; GOSTO-
JI¢, 2019)(CHALKIDIS et al., 2019)(FILTZ et al., 2019)(LEITNER;
REHM; SCHNEIDER, 2019)

16 (10.96%)

2018

(GOLTZ; DONDOLI; CAMERON-HUFF, 2018)(NAZARENKO;
LEVY; WYNER, 2018)(YE et al., 2018)(SINGH; SHARMA,
2018)(HE et al., 2018)(XIAO et al., 2018) (ROEGIEST; HUDEK;
MCNULTY, 2018)(HU et al., 2018)(ZHONG et al., 2018)(NAVAS-
LORO; SANTOS, 2019)(NAVAS-LORO; SATOH; RODR{IGUEZ-
DONCEL, 2019)(WANG et al., 2018)

12 (8.22%)

2017

(ALSCHNER; SKOUGAREVSKIY, 2017)(Sannier et al.,
2017)(LOCKE; ZUCCON; SCELLS, 2017)(AGNOLONI; BACCI;
OPIINEN, 2017)(OPIINEN; SANTOS, 2017)(LUO et al., 2017a)
(PENAS et al., 2010)(NEJADGHOLI; TCHEMEUBE; WITHERS-
POON, 2017)(Yamada; Teufel; Tokunaga, 2017)(WALKER et al.,
2017)(FALAKMASIR; ASHLEY, 2017)(KANAPALA; PAL; PA-
MULA, 2019)(GRABMAIR, 2017) (DO et al., 2017)

14 (9.59%)

2016

(ANDERSSON et al., 2016)(ALETRAS et al., 2016)(VERHEIJ,
2016)

3(2.05%)

2015

(LIU; CHEN; HO, 2015)(SANNIER et al., 2015)(KIM; XU; GOE-
BEL, 2017)

3(2.05%)

2014

(JIA et al., 2014)(FETERIS, 2015)(KIM, 2014)

3(2.05%)

2013

(CHEN; LIU; HO, 2013)(ASHLEY; WALKER, 2013)

2 (1.37%)
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Ano

Artigos

Total (%)

2012

(GALGANI; COMPTON; HOFFMANN, 2012b)(BENCH-CAPON
etal,, 2012)

2 (1.37%)

2011

(MOCHALES; MOENS, 2009b)(KONIARIS; ANAGNOSTOPOU-
LOS; VASSILIOU, 2017)(OPIINEN, 2012)(GRABMAIR; ASHLEY,
2011)

4 (2.74%)

2010

(SHAHAB; KIENINGER; DENGEL, 2010)(GALGANI; HOFF-
MANN, 2011)(KUMAR et al., 2011)(GRABMAIR; ASHLEY,
2010)(LAGOS et al., 2010)(WYNER; PETERS, 2010)

6 (4.11%)

2009

(MOZGOVOY; KAKKONEN; COSMA, 2010)(FARZINDAR; LA-
PALME, 2009)(MOCHALES; MOENS, 2009a)(BOUAYAD-AGHA
et al., 2009)(MAXWELL; OBERLANDER; LAVRENKO, 2009)

5(3.42%)

2008

(VOLKER; LANGA; SURE, 2008)(MOCHALES; MOENS,
2008)(WALTER, 2008)(MILLE; WANNER, 2008)(KIYAVITSKAYA
et al., 2008)

5 (3.42%)

2007

(ZHANG; KOPPAKA, 2007)(ALLEN; TURY, 2007)(DOZIER et al.,
2007)(DEANE, 2019)(BRiGMANN et al., 2015)

5 (3.42%)

2006

(HACHEY; GROVER, 2006)(MOENS, 2006)(ASHLEY; BRii-
NINGHAUS, 2006)

3(2.05%)

2005

(CONRAD et al., 2005)(HACHEY; GROVER, 2005)(SARAVA-
NAN; RAVINDRAN; RAMAN, 2006)(BRUNINGHAUS; ASHLEY,
2005)(ATKINSON; BENCH-CAPON, 2005)(CHORLEY; BENCH-
CAPON, 2005)(BOLIOLI; MERCATALI; ROMANO, 2004)

7 (4.79%)

2004

(BOLIOLI; MERCATALI; ROMANO, 2004)(CUNNINGHAM et al.,
2004)

2(1.37%)

2003

(FARZINDAR; LAPALME, 2004)(LAU; LAW; WIEDERHOLD,
2003)(ASHLEY; BR, 2003)(GROVER et al., 2003)(SHERE-
METYEVA, 2003)(SHINMORI; MARUKAWA, 2003)(BENCH-
CAPON; SARTOR, 2003)(BRiNINGHAUS; ASHLEY, 2003)

9 (6.16%)

2001

(BRUNINGHAUS; ASHLEY, 2001)(MOENS, 2004)

2(1.37%)

2000

(BREUKER; PETKOV; WINKELS, 2000)

1 (0.68%)
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Tabela 3.6 — continuacao da pagina anterior

Ano | Artigos Total (%)

1999 | (MOENS; UYTTENDAELE; DUMORTIER, 1999)(BRii- 2(1.37%)
NINGHAUS; ASHLEY, 1999)

1998 | (XU; CROFT, 1998)(ALLEN, 1998)(BRANTING, 1998) 3 (2.05%)
1997 | (Merkl; Schweighofer, 1997)(DANIELS; RISSLAND, 1997) 2 (1.37%)
1996 | (ZELEZNIKOW; HUNTER, 1992) 1 (0.68%)
1995 | (GREENLEAF; MOWBRAY; DIJK, 1995)(TURTLE, 1995) 2 (1.37%)
1994 | (TURTLE, 1994) 1 (0.68%)
1993 | (HOVY, 1993)(MOLES; DAYAL, 1993)(GELBART; SMITH, 5 (3.42%)

1993)(KONSTANTINOU; SYKES; YANNOPOULOS, 1993)(BER-
MAN; HAFNER, 1993)

1992 | (DEEDMAN; GELBART; COLEMAN, 1992)(QUINTANA; KA- 3(2.05%)
MEL; LO, 1992)(WIDDISON; PRITCHARD; ROBINSON, 1992)

1991 | (BRANTING, 1991) 1 (0.68%)
1990 | (LEHMANN, 2007)(MOULIN; ROUSSEAU, 1990a) 2(1.37%)
1989 | (MOULIN; ROUSSEAU, 1990b) 1 (0.68%)
1986 | (MCDONALD; PUSTEJOVSKY, 1986)(HUANG et al., 2020) 2 (1.37%)
1984 | (SPROWL et al., 1984) 1 (0.68%)
1982 | (SAXON, 2006) 1 (0.68%)
1981 | (SPROWL; STAUD, 1981)(COOK et al., 1981) 2(1.37%)
1979 | (SPROWL, 2006) 1 (0.68%)
1963 | (LAWLOR, 1963)(NAGEL, 1963) 2(1.37%)

3.3.6 QP1.5 - Quais sao as limitacoes da pesquisa atual?

Nossa pesquisa tem algumas ameagas a validade. Embora tenhamos aplicado protocolos
especificos de acordo com (BA; CHARTERS, 2007), a metodologia ndo garante que cobrimos
todos os trabalhos relacionados. Além disso, nosso conjunto inicial teve apenas 44 artigos pu-
blicados. Esse pequeno conjunto de documentos pode levar a um grupo restrito de tarefas de

LegalTech e a um panorama enganoso de geracdo de texto legal. No entanto, também extraimos
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as referéncias do conjunto inicial e reaplicamos as etapas da metodologia conforme mostrado na
Secdo 3.1. A quantidade total de trabalhos selecionados foi de 146. Assim, acreditamos que esse
conjunto mais amplo de trabalhos evita resultados que ndo se concentrem em um pequeno nicho
da drea de LegalTech.

Como consideramos apenas trabalhos revisados por pares (por exemplo, artigos de con-
feréncias), deixamos de fora trabalhos relacionados ndo publicados. Por exemplo, ndo inclui-
mos fairseq’, nem CRFsuite ® em nosso grupo de trabalhos selecionados, uma vez que fornecem
abordagens genéricas de software para 1A, ndo necessariamente aplicadas na area de tecnologia
juridica, e ndo possuem artigos publicados. Fairseq é um kit de ferramentas de modelagem de
sequéncia que permite que pesquisadores e desenvolvedores treinem modelos personalizados para
traducdo, resumo, modelagem de linguagem e outras tarefas de geracdo de texto. CRFsuite € uma
implementacdo de Campos Aleatérios Condicionais para rotular dados sequenciais por meio de
uma Unica anotagdo de importagdo que substitui métodos internos.

Analisamos apenas artigos com acesso ao seu conteido, atendendo aos nossos critérios
de inclusdo e exclusdo. Dos 150 estudos, ndo conseguimos acessar quatro artigos. Esses quatro
trabalhos nao foram incluidos no conjunto final de trabalhos selecionados por serem considerados
antigos (ambos anteriores a 1980) para analisar o cendrio atual da 4rea de LegalTech e geragao de
textos legal, e ndo serem referenciados por outros trabalhos.

Por fim, outra ameaca € a dificuldade de classificacdo dos artigos. Excluimos os artigos
lendo apenas seus resumos e titulos. Embora alguns artigos possam ocultar o escopo de seu
objetivo principal no meio do texto, acreditamos que minimizamos a ameaca de classificacido ao

acompanhar e ler cada secio do artigo quando necessério.

3.4 Consideracoes finais

Neste Capitulo, descrevemos uma revisao sistemdtica da literatura sobre geracio de tex-
tos legais e propusemos uma taxonomia para descrever abordagens de geracdo de texto legal em
relacdo ao seu objetivo principal. Nossa revisdo sistemadtica da literatura considerou artigos pu-
blicados hd quase 60 anos (de janeiro de 1963 a dezembro de 2020). Apds aplicar um processo
iterativo de critérios de exclusdo e inclusdo a um conjunto de 244 artigos e 1040 artigos de refe-
réncia, respectivamente, 146 estudos foram selecionados para serem lidos na integra e aprovados
através do processo de extracdo de dados.

Com base nos dados extraidos dos 146 artigos selecionados, analisamos os estudos e iden-

tificamos quais objetivos e campos da Ciéncia da Computagao estavam relacionados a geragao de

7<https://github.com/pytorch/fairseq>
8<https://www.chokkan.org/software/crfsuite/>
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texto legal. Criamos uma taxonomia e as classificamos em cinco categorias de acordo com seu
objetivo principal: Argumentacio, Extracdo, Geracdo, Ilacdo e Recuperacdo. Apesar do texto dos
documentos legais como dado de entrada, cada categoria tem propriedades diferentes para mani-
pular a informacao e retornd-la como saida. A saida pode ser um resultado final, ou seja, uma
previsdo de sentenca, frase, texto traduzido; ou um valor parcial que é novamente manipulado
iterativamente por outro trabalho, ou seja, uma lista de argumentos, texto anotado.

Com base nos resultados obtidos, apresentamos as areas de pesquisa com maior potencial
de crescimento, e mais tradicionais e constantes. Extracdo, Geragdo, Ilacdo foram as categorias
com maior aumento de interesse durante os estudos sobre geracdo de textos legais. A categoria
Recuperagao foi a mais frequente. Além disso, também identificamos que os estudos selecionados
carecem de uma diversidade de conjuntos de dados legais facilmente disponiveis para ajudar a
treinar modelos de IA e RC e/ou melhorar outros trabalhos amplamente propostos.

Como limitacdo, entendemos que a metodologia ndo garante que cobrimos todos os tra-
balhos relacionados. Além disso, nosso conjunto inicial teve apenas 44 artigos publicados. Isso
poderia levar a um panorama enganoso de geragao de texto legal. Assim, mesmo extraindo referén-
cias do conjunto inicial e reaplicando-as na metodologia, o conjunto final de artigos selecionados
ficou um pouco restrito. Outra limitacdo foi a dificuldade de classificagdo dos artigos. Foi dificil
encontrar definicdes comuns entre campos de Ciéncia da Computagao e algoritmos entre diferen-
tes autores e objetivos de estudo. Assim, procuramos minimizar as inconsisténcias na taxonomia
agrupando e eliminando ambiguidades e contradi¢des em relagdo as dreas de estudo e objetivos
principais.

Além de identificar e apresentar a pesquisa atual sobre geragdo de texto legal e propor uma
taxonomia sobre as tarefas de geracdo de textos legais, nossa motivagdo com esta revisdo também
foi abordar e inspirar pesquisadores para novos trabalhos visando melhorar os avangos nas areas
de IA, RC, PLN, e RI para gerar texto legal e aproveitar técnicas com texto natural como dado de

entrada dentro da area Legallech.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta e compara os principais trabalhados relacionados ao contexto desta
dissertacdo. Inicialmente, sdo descritos trabalhos que utilizaram (ou construiram a partir de uma
base de dados juridica) e disponibilizaram datasets para tarefas na drea de LegalTlech, conside-
rando um contexto mais amplo de publicagdes. Em seguida, em um contexto mais fechado de
publicacdes, sdo descritos e comparados trabalhos brasileiros na area de LegalTech em relagdo
ao protétipo proposto nesta dissertagdo. Por fim, uma tabela comparativa sobre os trabalhos é
apresentada, destacando as principais caracteristicas que os diferem uns dos outros e apontando

tépicos em aberto contemplados nesta dissertacao.

4.1 Datasets

Durante a consulta a literatura referente a trabalhos que usaram e/ou disponibilizaram
datasets construidos a partir de bases de dados legais, 17 trabalhos foram considerados relevantes
para esta dissertacdo. Entre os trabalhos selecionados, foi possivel classifica-los de acordo com
seu escopo principal em 6 categorias: Agnéstico, Anotacdo de texto, Classificacdo, Predicao de
sentenga, Pergunta e Resposta, € Sumarizagdo.

A categoria de datasets Agndsticos corresponde aos conjuntos de dados usados para pré-
treinar modelos maiores, e possibilitam também a construgdo de solucdes de propostas generalis-
tas, permitindo o auxilio em tipos de tarefas variados. Entre os trabalhos encontrados, destacam-se
0 ITudicium Textum Dataset (ITD) (SOUSA; FABRO, 2019), que ¢ uma base de textos juridicos
em Lingua Portuguesa composta por documentos dos acérddos do Supremo Tribunal Federal bra-
sileiro (STF), tratada e disponibilizada abertamente; e Legifrance (BONIOL et al., 2020): uma
editora juridica francesa que fornece acesso a codigos legais e decisdes juridicas.

Anotacao de texto € a categoria que agrupa o maior nimero de trabalhos. O objetivo desta
categoria € treinar um modelo para anotar cldusulas, se¢des, e/ou sentencas em um documento le-
gal de acordo com critérios variados como injustica, estrutura argumentativa etc. A Suprema Corte
dos Estados Unidos, US Supreme Court (SCOTUS) (SPAETH et al., 2020) é o mais alto tribunal
federal dos Estados Unidos da América e geralmente julga apenas 0s casos mais controversos ou
complexos que ndo foram suficientemente bem resolvidos por tribunais inferiores. A legislacdo
da Unido Europeia (UE) é publicada no portal EUR-Lex (CHALKIDIS; FERGADIOTIS; AN-
DROUTSOPOULQS, 2021). Todas as leis da UE sdo anotadas pelo Servico das Publicag¢des da
UE e mantidas com vdrios conceitos de um tesauro multilingue intitulado EuroVoc. UNFAIR-ToS
(LIPPI et al., 2019) contém 50 Termos de Servico (ToS) de plataformas online (YouTube, Ebay,

Facebook etc) cujo termos potencialmente violam os direitos do usudrio de acordo com a lei euro-
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peia do consumidor. German Civil Code (BGB) (GLASER; SCEPANKOVA; MATTHES, 2018)
é um dataset alemado composto por mais de 900 frases de contratos de alugueis com anotacao se-
mantica. O dataset ICAIL2017 (CHALKIDIS; ANDROUTSOPOULOS; MICHOS, 2017) é um
conjunto de 3.500 contratos anotados manualmente com 11 elementos de contrato diferentes.

Treinar um modelo para classificar documentos legais (tipicamente longos) é a principal
funcdo da categoria Classificacdo. O conjunto de dados LEDGAR (TUGGENER et al., 2020b)
visa a classificacdo da provisdo de contratos. As cldusulas contratuais vém de contratos obtidos
dos arquivos da Comissdo de Valores Mobilidrios dos EUA (SEC), que estdo disponiveis publica-
mente na base de dados EDGAR. O dataset Overruling (ZHENG et al., 2021a) foi treinado para
determinar quando uma sentenca anula uma decisdo anterior, através de uma tarefa de classifica-
¢ao bindria, onde exemplos positivos sdo sentengas anulatdrias e exemplos negativos sao sentencas
nao anuladas extraidas de pareceres juridicos.

A categoria Predicao visa treinar um modelo para prever o resultado de um caso a partir de
varios recursos especificos deste caso. O dataset ECHR (CHALKIDIS; ANDROUTSOPOULOS;
ALETRAS, 2019) é composto por alegagdes de Estados que violaram as disposicdes de direitos
humanos da Conven¢do Europeia dos Direitos Humanos (ECHR), ouvidas pelo European Court
of Human Right (ECtHR) (Tribunal Europeu dos Direitos Humanos).

A categoria Pergunta e Resposta treina um modelo para responder a perguntas ou iden-
tificar passagens de um documento alvo que sejam relevantes para uma consulta especifica. Ca-
seHOLD (Case Holdings on Legal Decisions) (ZHENG et al., 2021b) inclui perguntas de multipla
escolha sobre acervos de processos judiciais dos EUA do corpus de jurisprudéncia da Harvard
Law Library, com participagcdes sendo breves resumos de decisdes judiciais acompanhadas por
decisdes referenciadas e relevantes para cada caso. PrivacyQA (RAVICHANDER et al., 2019) é
composto por 1.750 perguntas sobre politicas de privacidade de aplicativos méveis e 3.500 anota-
¢oes relevantes de especialistas. O conjunto de dados Cornell LII vinculam 36.000 paragrafos de
opinides da Suprema Corte a 41.000 links para Constituicdo dos EUA. StAtutory Reasoning As-
sessment (Avaliacdo de Raciocinio Estatutario)(SARA) (HOLZENBERGER; BLAIR-STANEK;
DURME, 2020) é um dataset com cole¢do de regras extraidas do Cédigo da Receita Federal dos
EUA e questdes de linguagem natural que exigem a aplicag@o destas regras.

Por fim, a categoria Sumarizagdo é composta por datasets com modelos treinados para
resumir jargdes contratuais complexos ou andlises juridicas. Entre os trabalhos encontrados,
Zhong2019 et. al (ZHONG et al., 2019b) apresenta um modelo para sumarizagao treinado a partir
da base de dados Board of Veterans’ Appeals Case (Casos de Apelagao do Conselho de Veteranos)
(BVA) dos Estados Unidos. Keymanesh et. al (KEYMANESH; ELSNER; SARTHASARATHY,

2020) treinou o modelo para explorar a sumarizagdo de politicas de cookies de 151 empresas, com
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secoes anotadas a partir da base de dados Terms of Service; Didn’t Read (TOS;DR)!. De modo
similar, Manor e Li (MANOR; LI, 2019), em seu trabalho, sumarizam 446 contratos em inglés
simples com resumos paralelos em nivel de secio de texto, utilizando a base de dados TOS;DR e,
também, tl;eregalz.

A Tabela 4.1 apresenta uma comparacdo de datasets de 17 trabalhos relevantes para esta
dissertacd@o, considerando critérios como escopo, tamanho, idioma, e formato. A categoria mais
frequente foi Anotacdo de texto que corresponde a 29.41% (5) dos trabalhos, enquanto a menos
frequente foi Predi¢do 5.88% (1). O trabalho que apresentou o dataset com maior tamanho, isto €&,
maior corpus, foi o LEDGAR com 70.000 contratos. O menor dataset foi apresentado no trabalho
de Manor e Li (MANOR; LI, 2019) com 446 contratos. O idioma mais comum entre as bases de
dados € o inglés, que foi utilizado em 82.35% (14) dos trabalhos. Por sua vez, alemio, francés, e
portugués foram os menos utilizados, aparecendo uma vez (5.88%). O formato mais recorrente de
divulgacdo dos datasets é CSV, presente em 41.17% (7) dos trabalhos. Os formatos RTF e TXT

foram os menos frequentes, aparecendo uma vez apenas (5.88%).

Tabela 4.1: Tabela comparativa dos datasets juridicos publicos selecionados.

Dataset Escopo Tamanho Idioma Formato
ITD Agnbstico 41.353 Portugués JSON
Légifrance Agnéstico 40.000 Francés RTF
BGB Anotagado 913 Alemao CSv
EUR-LEX Anotacdo 60.000 Inglés JSONL
ICAIL2017 Anotacio 12.000 Inglés CSV
SCOTUS Anotagdo 6.400 Inglés CSvV
UNFAIR-TOS Anotacio 12.000 Inglés JSON
LEDGAR Classificag¢do 70.000 Inglés JSON
Overruling Classifica¢do 37.018 Inglés CSV
ECHR Predi¢do 11.500 Inglés JSONL
CaseHOLD QA 53.000 Inglés CSvV
Cornell LIT QA 36.000 Inglés JSON
PrivacyQA QA 1.750 Inglés CSv
SARA QA 1.402 Inglés PL, TXT
BVA Sumarizagio 27.903 Inglés JSON
TOSDR Sumarizagdo 5.752 Inglés CSV
TOSDR & TLDRLegal Sumarizagdo 446 Inglés JSON

Fonte: o autor

I <https://tosdr.org/>
2<https://tldrlegal.com/>


https://tosdr.org/
https://tldrlegal.com/
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4.2 Trabalhos brasileiros de LegalTech

Ao pesquisar na literatura trabalhos brasileiros relacionados a area de LegalTech que se
aplicavam ao contexto desta dissertacdo, 3 estudos foram selecionados. Diferentemente da secio
anterior, onde Sousa e Fabro (SOUSA; FABRO, 2019) disponibilizaram o dataset juridico Iuci-
dium Textum Dataset, nesta se¢do os trabalhos aplicam técnicas de IA e PLN e provém resultados
sobre seus experimentos.

Todos os 3 estudos selecionados estio relacionados ao projeto VICTOR?, e sdo produtos
de uma parceria entre o STF e a Universidade de Brasilia (UnB). O projeto é um importante marco
no Judicidrio brasileiro e referéncia no cendrio internacional, por seu pioneirismo na aplicagdo de
IA em desafios para maior eficiéncia processual. Iniciado no final de 2017, na gestdo da Ministra
Cérmen Licia na presidéncia da Corte, VICTOR foi idealizado para auxiliar o STF na andlise dos
recursos extraordindrios recebidos de todo o pafs, especialmente quanto a sua classificagdo em
temas de repercussdo geral de maior incidéncia.

Araujo et. al, em seu trabalho LeNER-Br (ARAUJO et al., 2018), propdem um dataset
para NER composto inteiramente de documentos legais manualmente anotados. O dataset con-
tém categorias para pessoas, localizagdes, entidades temporais, organizagoes, legislacdes e casos
legais que possibilitam extrair conhecimento dos textos em linguagem natural. Todo o trabalho foi
realizado através de 70 documentos legais obtidos do STF, Superior Tribunal de Justi¢a, Tribunal
de Justica de Minas Gerais, Tribunal de Contas da Unido, e Lei Maria da Penha.

Os trabalhos de Braz, Silva, Campos (SILVA; BRAZ; CAMPOS, 2018) e, posteriormente,
Braz et al. (BRAZ et al., 2018) utilizaram um dataset de 6814 pecas extraidos exclusivamente do
STF. Ambos os trabalhos tinham como objetivo analisar técnicas de IA para a tarefa de classifica-
¢80 de documentos que eram tratados pelo STF. Os documentos eram classificados em 6 possiveis
categorias: Acérddo, Recurso Extraordinario, Agravo de Recurso Extraordinario, Despacho, Sen-
tenca, ou Outros. O primeiro trabalho prop6s uma solucio através de uma arquitetura simples de
CNN para auxiliar em uma ferramenta de anotagao de texto manualmente utilizado por advogados,
com score F1 de 91%. O segundo trabalho utilizou um algoritmo de Long Short-Term Memory
bidirecional com o mesmo objetivo; porém obteve um score F1 de 84%.

A Tabela 4.2 apresenta a comparagdo entre os trabalhos brasileiros citados e o protétipo
desenvolvido na abordagem desta dissertacdo. A tabela mostra os trabalhos considerando as bases
juridicas consultadas para a constru¢do do dataset, se o dataset construido é disponibilizado no
trabalho, quais algoritmos e solu¢des foram utilizados, e o nimero de documentos legais que

compdem o dataset utilizado para treinamento, testes e validacdo dos algoritmos.

3<https://portal.stf.jus.br/noticias/verNoticiaDetalhe.asp?idConteudo=471331&ori=1>


https://portal.stf.jus.br/noticias/verNoticiaDetalhe.asp?idConteudo=471331&ori=1

63

Tabela 4.2: Tabela comparativa de trabalhos brasileiros na drea de LegalTech.

Autor Bases Dataset Técnicas Tamanho

(ARAUIJO et al., 2018) STF, STJ, TIMG, Nio NER 70
TCU, LMP

(BRAZ et al., 2018) STF Nao Bi-LSTM 6814

(SILVA; BRAZ; CAMPOS, 2018) STF Nio CNN 6814

(SOUSA; FABRO, 2019) STF Sim - 41353

Nosso trabalho STF Sim NB, SVM, RF, NER 73798

Fonte: o autor

4.3 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou dois contextos de trabalhos relacionados: datasets construidos e

disponibilizados a partir de bases de dados legais, e trabalhos brasileiros com técnicas para auxilio

de geragdo de texto legal em alguma instancia. Inicialmente, foram apresentados 17 trabalhos que

disponibilizaram datasets em suas pesquisas. Todos os datasets foram descritos, comparados e

classificados de acordo com seu escopo original. Por fim, o capitulo também fez uma anélise e

comparacgdo entre os 4 trabalhos brasileiros de LegalTech e o protétipo desenvolvido a partir da

abordagem proposta nesta dissertacdo.

Desta forma, este trabalho avanca na literatura com a disponibiliza¢do de uma base de

dados brasileira legal e de um protdtipo que aplica técnicas de IA e PLN para tarefas de Geragdo,

através de anotagdo de texto, e Ilagcdo para classificacdo de documentos legais.
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5 UMA ABORDAGEM AGNOSTICA PARA GERACAO DE TEXTOS LEGAIS

Neste capitulo, € apresentada a contribuicao principal desta dissertagdo: uma Abordagem
Agnoéstica para a Geragdo de textos legais em linguagem natural. A Abordagem Agndstica é
interoperdvel entre os sistemas e ndo hd restricdes quanto ao uso de uma tecnologia, modelo,
metodologia, ou dados especificos. Para possibilitar a comunicagio entre diferentes sistemas, um
moédulo para entrada e saida de dados € estabelecido. O médulo € independente para cada etapa da
Abordagem Agnéstica, e € de sua responsabilidade a interpretacio das informacdes consumidas.

A Abordagem Agnostica, embora tenha cariter generalista, pois fornece uma estrutura
para a interoperabilidade de solugdes, € desenvolvida com o objetivo de gerar valor a um dominio
especifico. No contexto desta dissertagdo, a Abordagem Agndéstica deve facilitar o desenvolvi-
mento de solucdes para tarefas de LegalTech. Ao analisar a literatura, em nenhum dos trabalhos
foi apresentada, até onde sabemos, uma Abordagem Agndstica para alcangar determinada solucdo
na drea de LegalTech. Esta dissertagcdo visa preencher esta lacuna e guiar o desenvolvimento de
solugdes em LegalTech através de recomendagdes e estratégias que possibilitem maior facilidade
e manutenibilidade ao desenvolver sistemas robustos para o referido dominio.

As secdes a seguir descrevem a Abordagem Agndstica a partir de uma visao geral e,

posteriormente, uma visdo detalhada de cada uma das etapas que a constitui.

5.1 Visao geral

A Figura 5.1 ilustra a arquitetura da abordagem proposta para a execugdo de tarefas para
geracdo de textos legais a partir de textos em linguagem natural. A Abordagem Agndstica consiste
em 4 etapas principais: (A) Extracdo, (B) Pré-processamento, (C) Anélise ¢ Manipulacio, e (D)
Exibicdo. Para que todas as etapas sejam satisfeitas, a abordagem € composta por 7 servicos que

contribuem para a realizacio de cada etapa. Os servicos sio:

1. Servigco de Coleta

N

Servigco de Requisicdo de Arquivos
Servigo de Andlise

Servico de Conversdao

Servigo de Consultas

Servigo de LegalTech

N AW

Servico de Visualizacdo

Nas secoes seguintes, é descrita cada uma das etapas da abordagem, bem como todos os

servigos que as compdem.
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Figura 5.1: Arquitetura para execucao de tarefas para geragcao de texto legal.
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Fonte: o autor

5.2 Extracao

A Extragao consiste na obten¢@o de informagdes a partir de textos em linguagem natural
de diversas fontes (pdginas Web, e-mails, documentos textuais etc). Os dados extraidos podem
ser diretamente em formato de texto, ou, ainda, em um formato de arquivo intermedidrio que
posteriormente deve ser transformado em texto. A etapa de Extracdo é composta por dois servi-
cos: Servico de Coleta e Servigo de Requisi¢do de Arquivos. A Figura 5.2 apresenta uma visio
detalhada da etapa de Extracao.

Servigo de Coleta é o primeiro servigo e € responsavel por extrair informagdes de uma
base de dados. O parametro de entrada do servi¢o é uma base de dados que pode ser composta por
paginas e/ou enderecos na Web, arquivos de texto, imagens, ou qualquer documento digitalizado
onde informacdes textuais podem ser obtidas. E de responsabilidade do servico também identifi-
car e filtrar quais informacdes s@o elegiveis e de interesse para as etapas posteriores. Ao final da
execucdo do servico, a saida esperada é um arquivo (ou um conjunto) de texto estruturado, facili-
tando a leitura de maquina. Arquivos no formato XML, HTML, JSON, YAML, e semelhantes sdo
exemplos de saida apropriados.

Servigo de Requisi¢do de Arquivos € um servico opcional e complementar ao Servico de
Coleta. Seu objetivo € ajudar em requisicdes de download para extragao de arquivos intermedidrios
e/ou complementares. Algumas bases de dados apresentam apenas um texto parcial da informagao
de interesse, mas anexos com arquivos contendo o texto completo. Assim, para ndo sobrecarregar
um servico com multiplas tarefas, idealmente devem existir dois servigos: um para extragdo de
dados e outro para extragdo de arquivos. E vilido ressaltar que, em caso de extracio de arquivos, é
necessdria uma etapa de processamento dos dados destes arquivos de modo que os dados estejam

padronizados, independente da fonte de origem.
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Figura 5.2: Etapa de Extracdo.
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Fonte: o autor

5.3 Pré-processamento

O Pré-processamento objetiva organizar as informacdes extraidas na etapa anterior e es-
truturar os dados orientados a leitura de mdquina, criando, assim, um corpusl. Adicionalmente,
se algum arquivo intermedidrio foi extraido, ele deve ser convertido para texto e pré-processado
também. Ao final dessa etapa, o corpus deve ser organizado em algum banco de dados ou sistema
de arquivos que possibilite andlises e modelagens dos dados. Esta etapa de Pré-processamento
possui trés servigos, sendo eles: Servico de Andlise, Servico de Conversdo, Servigo de Consultas.
A Figura 5.3 apresenta uma visao detalhada da etapa de Pré-processamento da abordagem.

Servico de Andlise € o servico principal para a etapa de Pré-processamento de dados. O
proposito deste servigo é organizar todos os arquivos estruturados da etapa de extracdo e aplicar
os ajustes finais para geragdo do corpus. Se a saida do Servico de Coleta tiver gerado muiltiplos
arquivos estruturados, o Servico de Andlise pode unificar todos os dados em um arquivo Unico,
facilitando as tarefas posteriores desta etapa. Adicionalmente, correcdes pontuais de texto em
linguagem natural no arquivo sdo realizados neste servico bem como a criagdo de vinculos com
textos extraidos de arquivos intermedidrios e/ou complementares. Ao final da execucéo do servico,

a abordagem garantidamente terd um maédulo apto para o servico de criacao do corpus.

!Corpus é uma coletinea ou conjunto de documentos sobre determinado tema.
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Figura 5.3: Etapa de Pré-processamento de dados da abordagem.
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Fonte: o autor

Servico de Conversao é um servico auxiliar para transformagdo de um arquivo de formato
genérico para formato textual. O servi¢o deve garantir que anexos com informag¢des complementa-
res para um dado registro também tenham informagdes processadas e, dessa forma, produza dados
estruturados e orientados a leitura de mdquina, aumentando o volume de texto para processamento.

Servigo de Consultas € o dltimo servico executado nesta etapa. Ele deve organizar os da-
dos processados do Servigo de Andlise e Servigo de Conversao para construir um corpus orientado
a etapa de Andlise e Modelagem. O corpus pode ser armazenado em um sistema de gerenciamento
de banco de dados, caso a implementacdo priorize flexibilidade, geréncia, e robustez dos dados;
ou sistema de arquivos, em caso de performance. E de responsabilidade do Servico de Consultas
garantir a consisténcia dos dados, bem como conexdes com banco de dados e configuracdes ne-
cessdrias para a interface dos dados entre as plataformas. Ao final desta etapa, a abordagem deve

possuir um corpus para analisar e modelar dados.
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5.4 Analise e Modelagem

A etapa de Andlise e Modelagem tem a responsabilidade de aplicar técnicas de PLN, IA,
KRR, entre outras, que constituem a drea de LegalTech. Esta etapa é fundamental para tarefas
orientadas a utilizacdo de alguma inteligéncia sobre os dados, em especial argumentagdo e ilacdo,
e no auxilio do aperfeicoamento de outras tarefas como recuperacio de informacdes. Esta etapa
possui um dnico servico denominado Servico de Legallech. A Figura 5.4 apresenta uma visio

detalhada da etapa de Analise e Modelagem.

Figura 5.4: Etapa de Andlise e Modelagem.
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Fonte: o autor

O Servico de LegalTech € um servigo abstrato em alto nivel cujo objetivo € ser decomposto
e instanciado por um ou mais servicos auxiliares de acordo com o contexto desejado. Assim, é
possivel aumentar o nivel de abstracdo e reduzir a complexidade de toda abordagem. Os servicos
podem incorporar técnicas de uma ou mais dreas de IA, PLN, RI, KRR, entre outras de LegalTech.
Contudo, o médulo de comunicagdo deve se basear no corpus como valor de entrada e a saida deve

ser armazenada em um arquivo estruturado que possibilite a interpretacio na etapa de Exibicao.
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5.5 Exibicao

Por fim, a dltima etapa, Exibicdo, é responsavel pela apresentacdo dos dados analisados
e/ou modelos da etapa de Andlise e Modelagem. Através da exibicdo dos dados, pelo Servico de
Visualizagdo, o usudrio final pode ter um feedback visual do resultado obtido ao longo de todo
o processo de geracdo de texto legal. A Figura 5.5 apresenta uma visdo detalhada da etapa de
Exibigao.

Figura 5.5: Etapa de Exibicgdo.
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Fonte: o autor

O Servico de Visualizacdo € o tultimo servico e sua funcdo é apresentar os resultados
obtidos na etapa de Andlise e Modelagem. A apresentacdo é através de um feedback multimidia,
isto €, pode ser um arquivo de dudio, imagem, ou um hiperdocumento.

O critério ou a forma de apresentagdo dos dados é de responsabilidade da instancia do
servico. Entretanto, idealmente, andlises estatisticas através de graficos, ou a constru¢cdo de uma
camada de visdo (pensando em um conceito Model-View-Controller), por exemplo, sdo estratégias
interessantes para o usudrio final receber um feedback visual do resultado de toda a abordagem

realizada.
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6 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo inicialmente descreve o protdtipo LEAF (LEgal Agnostic Framework) de-
senvolvido como alternativa de implementacdo da Abordagem Agndstica proposta nesta disser-
tacdo, para as tarefas de geracdo de texto legal e classificacdo de documentos. Em seguida, é
apresentada a Andlise Descritiva do dataset construido a partir das informacdes coletadas em pa-
ginas do Supremo Tribunal Federal (STF). Por fim, através do protétipo LEAF, sdo avaliados os
experimentos para as tarefas de classificacdo de documentos legais, onde sao consideradas métri-

cas como Fl-score e tempo de execucio.

6.1 LEAF: um protdétipo de framework agnéstico legal

Esta Secdo descreve o protétipo para a Abordagem Agnostica. Inicialmente, é apresentada
uma visdo geral do protétipo além das interfaces de comunicagdo entre cada uma das etapas da
Abordagem Agndstica e, posteriormente, as solucdes escolhidas para trabalhar com documentos
legais utilizando algoritmos de IA e PLN. Os algoritmos de IA e PLN foram escolhidos devido a
grande quantidade de solucdes que aplicam estas técnicas tanto na literatura quanto na industria.
Diversos trabalhos relacionados, por exemplo, utilizaram algoritmos destes campos da Ciéncia da

Computacio.

6.1.1 Visao geral

A fim de demonstrar a viabilidade da realizacdo das etapas propostas pela Abordagem
Agnostica, foi construido o protétipo LEAF. O protétipo objetiva auxiliar em tarefas de geracdo
de texto legal e foi desenvolvido utilizando as linguagens de programagio TypeScript' e Python?.
Ambas as linguagens foram escolhidas devido as bibliotecas auxiliares que trivializam a com-
plexidade de tarefas em que as linguagens se propde a solucionar, facilitando a implementacdo
dos servicos relacionados. Para o corpus do experimento, foi construido um dataset a partir da
extragdo de acérdaos do Supremo Tribunal Federal (STF) brasileiro’.

A escolha para extragdo de dados em paginas STF se deve ao trabalho relacionado de
(SOUSA; FABRO, 2019) que construiu o Iudicium Textum Dataset. Assim, o protétipo LEAF
estende a quantidade de registros do dataset (de 41353 para 73798) além de incluir acérddos mais

recentes. Embora ndo tenham sido incluidos no corpus utilizado para os servicos de LegalTech,

I<https://www.typescriptlang.org/>
2<https://www.python.org/>
3<https://portal.stf.jus.br/>


https://www.typescriptlang.org/
https://www.python.org/
https://portal.stf.jus.br/
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foram extraidos todos os acérdaos presentes no site do STF, do periodo de janeiro de 1892 a agosto
de 2022, totalizando 274245 registros.

Todo o cdédigo desenvolvido para o protétipo LEAF, além do dataset construido,
estd disponivel no seguinte repositorio GitHub: <https://github.com/jaflesch/
legal-agnostic—-framework>. Adicionalmente, no mesmo repositério, todos os dados
coletados e pré-processados, e as cole¢des do banco de dados estdo disponiveis para download
mediante realizacdo de solicitagdo do material, de acordo com as instru¢des na pagina, de forma
a seguir as recomendacdes da LGPD*. A Figura 6.1 apresenta uma visdo geral dos servicos do

prototipo, com destaque para os formatos de arquivos de entrada e saida de dados.

Figura 6.1: Servicos que constituem o protétipo LEAF.
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Fonte: o autor

A extragdo de dados foi realizada através do STFScrap service, utilizando a biblioteca
Puppeteer’ que fornece uma API de alto nivel para controlar navegadores baseados em Chromium,
por meio do protocolo DevTools®. Ao recorrer a funcionalidades da biblioteca -como navegar
entre paginas, clicar em botdes e abrir novas janelas-, foi possivel extrair todo o contetido HTML
de elementos de interesse das paginas do STF. Assim, o STFScrap service do protétipo consegue
percorrer todos os resultados de acérdaos mais recentes dos tltimos 10 anos (08 de agosto de
2012 a 8 de agosto de 2022). A Figura 6.10 exibe a estrutura de um acérdio no site do STF cujas
informacdes foram extraidas pelo scraper.

Ao final da execugdo do servico, para cada pdgina percorrida, o protétipo gera um ar-
quivo JSON, com diversas informacdes coletadas a partir do HTML, mas estruturadas em formato
"chave-valor", para facilitar a leitura de dados pelos servicos posteriores. A Tabela 6.1 apresenta

um resumo do tipo das informagdes coletadas.

“<https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2018/lei/113709.htm>
3<https://github.com/puppeteer/puppeteer>
b<https://chromedevtools.github.io/devtools-protocol/>


https://github.com/jaflesch/legal-agnostic-framework
https://github.com/jaflesch/legal-agnostic-framework
https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2018/lei/l13709.htm
https://github.com/puppeteer/puppeteer
https://chromedevtools.github.io/devtools-protocol/
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Figura 6.2: Exemplo de informagdes exibidas de acérdaos em pédginas do STF.

ARE 1384034 ED-AgR B »EEQ
Orgéo julgador: Tripunal Pleno

Relator{a): Min. LUIZ FUX (Fresidente)

Julgamento: 08/08/2022  Publicagao: 19/08/2022

Ementa

EMENTA: AGRAVO INTERNC NOS EMBARGOS DE DECLARAQ.E«O NO RECURSO EXTRAORDINARIO COM AGRAVO.
DIREITO TRIBUTARIO. ICMS. REGIME ESPECIAL. APLICAC.&O DE MEDIDA COERCITIVA. INTERPOSIC»&O Do
RECURSD EXTRAORDINARIO COM FUNDAMENTO NA ALINEA C DO PERMISSIVO CONSTITUCIONAL. DEFICIENCIA
NA FUNDAMENTACAQ. SUMULA 284 DO STF. LEGISLACACQ INFRACONSTITUCIOMAL LOCAL. OFENSA REFLEXA.
IMPOSSIBILIDADE. ENUNCIADO 280 DA SUMULA DO SUPREMO TRIBUNAL FEDERAL PRECEDENTES. 1. A
admissibilidade do recurso extraordindrio interposto com fulcro na alinea c do permissive constitucional exige que a parte
recorrente demonstre, de forma inequivoca, que a decisdo recorrida tenha julgade vélida lei ou ato de goveme local
contestado em face da Constituicio Federal, o gue ndo se verifica na espécie (Sumula 284 do STF). 2. E invidvel, em
recurso extraordindrio, a analise de legislacio infraconstitucional local (Sumula 280/STF). 3. Agrave interno desprovido, com
imposicdo de multa de 5% (cinco por cento) do valor atualizado da causa (artigo 1.021, § 4°, do CPC), caso seja unanime a
votacdo. 4. Honorérios advecaticios majorades ao maximo legal em desfaver da parte recorrente, caso as insténcias de
origem os tenham fixado, nos termos do artigo 25, § 11, do Cédigo de Processo Civil, ebservados os limites dos §§ 2°e e
a eveniual concessao de justica oratuita.

Decisdo
O Tribunal, por unanimidade, negou provimento ao agravo e condenou a parte agravante ao pagamento de multa de 5%
{cincoe per cento) do valor atualizado da causa (artigo 1.021, § 4°, do CPC), nos termos do vofe do Relator, Ministro Luiz Fux
(Presidente). Plendrio, Sessao Virtual de 1.7.2022 a 5.8.2022.

Partes

AGTE.(S) : GARBO S/A ADV.(ASS) - GUSTAVO DE OLIVEIRA MORAIS AGDO.(A/S) - ESTADO DE SAQ PAULO PROC.
(A/S)(ES) - PROCURADOR-GERAL DO ESTADO DE SAQ PAULD

Fonte: o autor, adaptado de https://portal.stf.jus.br/

Tabela 6.1: Tabela com as informagdes coletadas e o tipo de dado atribuidos pelo STFS-
crap service.

Nome Descricao Tipo de dado
id Chave primdria do acérdao String

docld Chave primdria do documento PDF do acérdao Nuimero
pdfFileUrl Enderego do do documento PDF do acérddo String
innerPageUrl Endereco para pagina interna do acérdao Sring
innerHTML Cédigo HTML do acérddo na pagina geral de resultados ~ String
innerPageHTML Cédigo HTML da pégina interna do acérdao String

Fonte: o autor

Ainda durante a extrag¢do, um servigo auxiliar, JsonMerge service, é responsavel por uni-
ficar todos os JSONs paginados. O servico recebe uma lista dos JSONs criados durante o servigo
anterior e como saida gera um JSON unificado. Essa estratégia foi necessaria devido a instabili-
dades dos servidores do STF, e uma melhor geréncia do volume de dados enquanto o scrap era
realizado. Desta forma, com um tnico arquivo para iterar sobre os dados, a manipulacdo para as
etapas anteriores € trivializada.

A partir do arquivo unificado, sdo realizadas duas tarefas em paralelo: extracdo de PDFs,

e importacdo dos dados para um banco de dados. O servi¢o PdfDownload service realiza o down-
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load de todos os arquivos PDFs a partir da informacdo de URL salva no JSON. Logo, ao final da
execugdo do servico, a etapa de extracdo € finalizada no protétipo.

A importacdo dos dados € realizada através do QueryBuilder service. Como os dados sdo
salvos em uma tabela tinica, sem relagdes, foi escolhido o banco de dados NoSQL MongoDB’
para armazenar a colecio de acérddos. Apds a execucdo deste servico, 0 MongoDB criard uma
colecdo judgements com as colunas apresentadas na Tabela 6.2. Além da importagdo para
o MongoDB, a etapa de preprocessamento ¢ responsavel por continuar o tratamento de dados
dos PDFs coletados. Através do PdfToText service, todo o contetddo textual dos arquivos PDFs é
convertido e salvo em arquivos TXT, facilitando a utilizacdo das informagdes dos acérdaos.

A andlise e modelagem dos dados no protétipo objetiva demonstrar a viabilidade do da-
taset construido para o uso de técnicas de IA e PLN. Para tal, o protdtipo realiza duas tarefas de
LegalTech: Geracdo (de texto legal) e Ilacdo. A tarefa de Geracdo € atendida através do Text An-
notation service, e a tarefa de Ilacdo através do Document classification service. As secdes 6.1.2
e 6.1.3 apresentam detalhadamente a implementacdo dos servigos para as tarefas de Geracdo e
Ilacdo, respectivamente.

Por fim, para a etapa de Exibicao, sdo propostos dois servicos de visualiza¢do das infor-
macdes: DataToChart service e LegallextHelper service que serd discutido na préxima Secao.
DataToChart service foi construido com o framework Express.js®, que fornece recursos minimos
para construgdo de servidores Web, e apresenta ao usudrio uma pagina HTML com diversas esta-
tisticas e grificos dos registros do banco de dados. E possivel, por exemplo, analisar o niimero de
acérdios, atividade dos Ministros, categorias dos documentos, decisdes proferidas, Orgdo julga-
dor, localizag@o entre outros, filtrando e agrupando resultados por intervalo de tempo. A Figura
6.3 apresenta a tela inicial do servico com as paginas e seus respectivos graficos disponiveis. A

Secdo 6.2 apresenta uma Andlise Descritiva dos dados mais relevantes do dataset.

7 <https://www.mongodb.com/>
8<https://expressjs.com/>


https://www.mongodb.com/
https://expressjs.com/

74

Tabela 6.2: Tabela com as colunas da cole¢do de acérddaos importados ao MongoDB.

Nome Descricao Tipo de dado
id Chave primdria do acérdao String
titulo Titulo do acérdao String
origem Federacao originéria do acérdao String
0rgao Orgio responsével pelo julgamento String
categoria Categoria do acérdao String
relator Ministro do STF relator do processo String
relatorPresidente Ministro relator também era presidente Booleano
redator Ministro do STF redator do processo String
dataJulgamento Data em que ocorreu o julgamento Data
dataPublicacao Data de publicacdo do julgamento Data
ementa Sintese do acérdao String
partes Pessoas que participam do processo Array<String>
tese Entendimento sobre a discussao String
tema Defini¢do de tese aplicada a processos String
com idéntica questdo de direito discutida
doutrina Principios e ideias de autores e juristas que  String
influenciam e fundamentam as decisdes
legislacao Leis que estabelecem condutas aceitdveis String
ou nao das partes do processo
similares Acoérdaos com caracteristicas similares String
decisao Decisdo deferida pelo Orgdo julgador String
decisaoAdiada Registro de adiamento de decisdo Booleano
decisaoUnanime Decisao com votacdo undnime de minis- Booleano
tros
indexacao Lista de indices do acérdao Array<String>
observacao Comentarios adicionais do acérdao String
paginalnternaUrl URL pégina interna do acérdao String
paginalnternaTitulo Titulo da pagina interna do acérdao String
paginalnternaSubtitulo Subtitulo da pagina interna do acérdao String
paginalnternaPublicacao Informagdes adicionais sobre publicagdo String
no Didrio de Justi¢a Eletronico (DJe)
documentld Identificador do documento em PDF Numero
arquivoPdfUrl URL péagina do PDF do acérdao String

Fonte: o autor
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Figura 6.3: Tela inicial do DataToChart service exibindo todas as subpédginas disponiveis
para consulta de dados a partir de diferentes critérios.
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Fonte: o autor
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6.1.2 Anotacao de texto

A tarefa de LegalTech de geragdo de texto € realizada pelo Text Annotation service do pro-
tétipo LEAF. O servico utiliza uma técnica de anotacao de texto para, a partir de um texto juridico,
obter palavras classificadas e marcadas para utilizacdo em etapas posteriores. A anotagdo de texto
¢é efetuada com os resultados obtidos pelo modelo LeNER-Br (ARAUIJO et al., 2018). O modelo
LeNER-Br implementa algoritmos de NER, LSTM, e CREF e, ao final da sua execucdo, gera uma
lista de palavras classificadas em "PESSOA", "TEMPO", "LOCAL", "ORGANIZACAQ", "JU-
RISPRUDENCIA", "LEGISLACAQ", ou "O"caso nao se enquadre nas classes anteriores. Assim,
o Text Annotation service funciona como uma interface que encapsula o LeNER-Br, ajustando os
valores de entrada e saida do modelo para obter os resultados no formato esperado.

ApOs obter a lista de palavras classificadas e salvd-las em um arquivo de output auxiliar,
o servico € finalizado. A partir deste momento, o protétipo pode utilizar um servigo auxiliar de
visualizacao para exibicao dos resultados de forma mais legivel.

O Legallext Helper service foi criado com uma proposta simples: tornar mais acessivel
a informagdo dos termos juridicos utilizados nos textos, uma vez que estes podem ser dificeis
de compreender para pessoas leigas na drea. Através do microframework para aplicacdes Web
Flask® e da engine de templates Jinja'®, o servico apresenta ao usudrio uma pigina HTML, a
partir do texto original, com texto marcado, isto é, destacando com diferentes cores as palavras
que pertencem as classes geradas pelo modelo LeNER-Br.

A Figura 6.4 apresenta um exemplo de saida gerada pelo servico. A partir de um texto
legal extraido de um acérddo do STF, o servico apresenta, em elementos HTML coloridos, as
diferentes classes de palavras ap6s o modelo LeNER-Br classificou . A associacio entre cores e

classes do modelo € definida como:

e Vermelho: PESSOA;
e Laranja: LEGISLACAO;

e Amarelo: LOCAL;

Verde: TEMPO;

Azul: ORGANIZACAO;

Roxo: JURISPRUDENCIA.

9<https://flask.palletsprojects.com/en/2.2.x/>
10<https://jinja.palletsprojects.com/en/3.1.x/>
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Figura 6.4: Exemplo de pagina Web com texto juridico anotado e marca¢des em palavras
pertences a determinadas classes do modelo.

S EDERRERA) GURR WAGERS E5%A08) G580 csvino swvo RELATOR: MiN. (iGARGD) (EWANDOWSK
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pela ndo comprovacdeo de sua materialidade, seja ainda pela atipicidade da conduta do indiciado. Il - Ha
auséncia de justa causa para acdo penal quando os fatos imputados ao paciente, como no caso, ictu
oculi, no configuram crime. Il - Ordem concedida. A C O R D A O Vistos, relatados e discutidos estes
autos, acordam os Ministros da -- .--- sob a Presidéncia do Senhor
Ministro [Diss| [Teffeli, na conformidade da ata de julgamentos e das notas taquigréficas, por maioria de
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para si em prejuizo alheio, ao cobrar honorérios advocaticios de cliente beneficiado pela assisténcia
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Fonte: o autor

6.1.3 Classificacao de documentos

A segunda tarefa de Legallech que o protétipo realiza € a classificagdo de documentos
legais através de modelos preditivos. No dataset existem 69 classes de acérdaos como Ag¢do Cau-

telar, Dentincia, Habeas Corpus, Inquérito Policial, Peti¢do, Recurso Extraordindrio entre outros.
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Os acordaos extraidos ja possuem a classe do documento e, portanto, o treinamento com modelos
de IA possuem valores de referéncia para aferir a precisao da solucdo obtida.

Diferente dos servigos anteriores, para a execucdo desta tarefa, o protétipo agrupa 3 al-
goritmos diferentes dentro de um servico maior, o Document Classification service, responsavel
apenas por gerenciar as rotinas de execu¢do de cada método. Cada algoritmo utiliza um classifica-
dor e modelo diferentes dos demais, possibilitando comparar métricas como precisdo, relevancia,
e tempo de execugdo, além de estatisticas do corpus e stopwords.

Para a tarefa de classificacdo, os modelos foram construidos através da implementacao
dos algoritmos NB, SVM, e RF. Cada solucdo utilizada possui um arquivo IPython Notebook!'!
associado a esta, que apresenta resultados parciais entre cada etapa do benchmark realizado.

A Secdo 6.3 apresenta os Experimentos e Andlises de Resultados, detalhando os bench-
marks construidos e compara o desempenho entre os trés modelos de classificagdo em critérios

como F1-score e tempo de execugdo.

6.2 Analise Descritiva

A Andlise Descritiva é a fase inicial do estudo das informagdes coletadas no acérdaos
do STF, pois os dados sdo organizados para resumir, descrever, e comparar caracteristicas impor-
tantes observadas. Adicionalmente, através de visualizagdes graficas, a Andlise Descritiva pode
evidenciar certos padroes, evolugdes e comportamentos atipicos nos dados, auxiliando no desen-
volvimento de estratégias e solucdes para os resultados analisados.

Nesta secdo, sdo exibidas relacdes entre o conjunto de informacdes extraidos dos acérddos
das paginas do STF em relacdo a datas de julgamento, tipos de decisdo, Orgdos julgadores, classes
de documentos, e origem do julgamento.

A Figura 6.5 apresenta a distribui¢do das datas de julgamento dos acérdaos em dois in-
tervalos de tempo. O primeiro intervalo considera os acérdaos de janeiro de 2012 a agosto de
2022 (Figura 6.5(a)). O ano com o menor niimero de acérddos foi 2016 (isto é, 7.71% do total),
enquanto o maior, 2020 (11.48%). O segundo intervalo expande o periodo considerando todos
os acorddos do dataset, ou seja, de janeiro de 1893 a agosto de 2022. A Figura (Figura 6.5(b)),
apresenta a distribui¢do de acérddos por ano a partir de 1934. Acérddos registrados antes de 1934
foram omitidos no grafico, pois o total de registros desta data totalizavam 38 registros. E inte-
ressante analisar a quantidade de acérdaos no sistema em diferentes épocas a fim de encontrar
relacdes com eventos nacionais e internacionais. Entre os anos de 1950 a 1968 houve um aumento
na tendéncia de acérdaos julgados, com uma média de 4135 acérdaos por ano. J4 entre os anos de

1975 a 1990, houve uma diminui¢do na tendéncia de acérdaos julgados, com uma média de 2019

<https://ipython.org/notebook.html>
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acérdaos por ano. Apenas a partir de 2005 até os dias atuais, a tendéncia voltou a subir, com uma

média superior a 6 mil acérddos por ano.

Figura 6.5: Quantidade de acordaos por periodo. (a) De 2012 a agosto de 2022, (b) de
1934 a agosto de 2022.

Acérdaos / ano Acérdaos / ano

10000 10000

(a) 2012 a 2022 (b) 1934 22022

A Figura 6.6 apresenta o total de acérddos cujos Ministros foram relatores do processo,
considerando o periodo de janeiro de 2012 a agosto de 2022. O Ministro Marco Aurélio foi o
mais ativo, sendo relator de 8625 (12.31%) processos. O Ministro Joaquim Barbosa, por sua vez,
foi o Ministro menos ativo em termos de relatoria no STF, com apenas 277 processos (0.4%). O
restante dos 231 acérddos (0.33%), divididos entre outros 11 Ministros relatores, foram agrupados

na categoria "Outros".
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Figura 6.6: Total de acérdaos julgados por Ministro relator no periodo de janeiro de 2012
a agosto de 2022.
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Fonte: o autor

A Figura 6.7 apresenta a distribui¢io dos acérddos a partir do Orgdo julgador no STF:
Primeira Turma, Segunda Turma, ou Tribunal Pleno, considerando o periodo de janeiro de 2012
a agosto de 2022. Em todos os anos, a Primeira Turma foi o Orgdo que julgou o maior niimero
de acérdaos, tendo o maior indice registrado em 2018, com 3577 (10.07% de todos julgados por
esse Orgdo) processos. Ao todo, a Primeira Turma julgou 35524 processos. O Tribunal Pleno,
entretanto, foi o Orgido julgador menos acionado, com apenas 13390 acérdidos registrados entre
todo o periodo analisado. O ano mais ativo foi 2021 com 2696 (20.13% de todos julgados por esse
Orgio) acérdios registrados. E interessante observar que a partir do ano de 2017, a quantidade
de processos julgados pelo Tribunal Pleno comegou a crescer constantemente ao ponto de quase
igualar o total de acérddos com a Segunda Turma (2582 e 2654, respectivamente) e, pela primeira

vez, ultrapassar em 2021 (2696 e 2500, respectivamente).
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Figura 6.7: Orgdo julgador dos acérddos no STF entre o periodo de janeiro de 2012 a
agosto de 2022.
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Fonte: o autor

A Figura 6.8 apresenta distribui¢do dos acérdaos de acordo com sua classe processual,
considerando o periodo de janeiro de 2012 a agosto de 2022. A maioria dos acérddos, 27324
dos 73798 (37.03%), esta na classe Recurso Extraordindrio com Agravo. As classes Recurso
Extraordindrio e Habeas corpus, completam as trés classes mais comuns entre acérddos com 12683
(17.19%) e 12238 (16.58%), respectivamente. A categoria "Outros"agrupa 5218 acérdios de 34

outras classes processuais.
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Figura 6.8: Distribui¢do de acérdaos por classe processual entre o periodo de janeiro de
2012 a agosto de 2022.
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Fonte: o autor

A Figura 6.9 exibe um mapa de calor a partir da federagao de origem dos acérdaos, con-
siderando o periodo de janeiro de 2012 a agosto de 2022. A federacdo de origem mais comum
dos acérddos é do estado de Sdo Paulo com 18236 (24.71%) processos, seguida pelo Distrito Fe-
deral com 10847 (14.7%), e Rio Grande do Sul, com 6900 (9.35%) acérddos, respectivamente. A

federagdo menos comum € Roraima com apenas 238 (0.32%) acérd@os.
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Figura 6.9: Distribui¢do de acérdios por estado brasileiro entre o periodo de janeiro de
2012 a agosto de 2022

-

Fonte: o autor

6.3 Experimentos na classificacio de documentos

A partir da construgdo do dataset de acérdaos do STF, além da Anélise Descritiva (Se¢ao
6.2) e da utilizac@o na tarefa de Geragdo de Texto Legal, através do modelo LeNER-Br e exibicdo
de saida em uma pdgina HTML (Secdo 6.1.2), nesta secdo sdo apresentados os resultados das
simulagdes realizadas com os modelos NB, SVM, e RF para classificagdo de documentos legais.

O objetivo destas simulacgdes foi descobrir o modelo com melhor desempenho, em métri-
cas de Fl-score e tempo de execucdo, entre as diferentes configuracdes aplicadas. Para a métrica
F1-score, os valores de referéncia utilizados como inspiragado, visto que o corpus € diferente, fo-

ram os trabalhos de Braz, Silva, Campos (SILVA; BRAZ; CAMPOS, 2018), e Braz et al (BRAZ
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et al., 2018), com valores de 0.91 e 0.84, respectivamente. Para a métrica de tempo de execucao,
nao encontramos baseline na literatura para experimentos de contexto semelhante. Para todas as
simulacdes realizadas, a divisdo do corpus em dataset de treinamento e dataset de validacdo foi de
70% e 30%, respectivamente. A Figura 6.11 apresenta uma visdo geral da metodologia utilizada

para a realizacdo dos experimentos.
Figura 6.10: Metodologia utilizada nos experimentos.
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Fonte: o autor

Esta se¢do estd organizada em discussdes sobre as calibragens e configuracdes escolhidas
para os experimentos, andlises sobre F1-score, andlise sobre tempo de processamento, panorama

geral dos resultados, e discussdo geral dos resultados observados, respectivamente.

6.3.1 Calibragem inicial e configuracao escolhida

Os experimentos para a calibragem e configuracdes das simulacdes para os modelos de
classificacdo possuem dois objetivos principais: (i) analisar empiricamente o comportamento dos
modelos de classificacdo em relagdo as simula¢des submetidas, e (ii) encontrar combinagdes com
desempenhos interessantes para serem utilizadas nos experimentos posteriores com os modelos de
classificacdo. Portanto, antes de avaliar os desempenhos atingidos durante os experimentos com
os modelos de classificacdo, é fundamental conhecer a base de dados utilizada, além da calibragem
realizada e configuracdo aplicada.

A base de dados construida a partir do scrap das paginas do STF e da conversdo de textos
do arquivo PDF de acérdaos resultou em uma colegc@o de 73798 acérdaos, armazenados em apro-
ximadamente 4.9 Gb de dados: 1.8 Gb de informagdes das paginas Web, e 3.11 Gb de textos do
PDF. Em virtude do tamanho da cole¢do, duas configuracdes de teste se mostraram interessantes
para o contexto deste trabalho: diferentes datasets da colecdo e diferentes listas de stopwords.

Adicionalmente, foram realizados testes com as combinacdes anteriores de modo a en-

contrar os melhores parAmetros para os modelos de classificacdo. Por fim, com as defini¢Ges de
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configuragdes dos datasets, stopwords, e pardmetros dos modelos, os benchmarks puderam ser
realizados. A Figura 6.11 apresenta um resumo das etapas de calibragem e escolha das configura-

¢oes. O restante desta subse¢do discute e justifica as etapas realizadas.

Figura 6.11: Visao geral das etapas realizadas para configuracdo e calibragem de
stopwords, datasets, parametros dos classificadores, e nimero de features, respectiva-
mente.
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Fonte: o autor

6.3.1.1 Datasets

A divisdo da colecido em diferentes datasets tem como objetivo analisar o desempenho dos
modelos de diferentes volumes de dados processados. Nesta configuragdo, a suposicao inicial é de
que a colecdo maior tende a apresentar maior precisdo e revocagao ao custo de tempo de execucao.
Contudo, mais do que confirmar ou refutar a hipédtese, € de interesse obter métricas sobre o trade-
off desta relacdo, uma vez que o tempo de execugdo pode escalar muito rapidamente e o retorno,
em termos de precisdo e revocacdo, ndo justificarem uma cole¢do maior. Analogamente, se a
precisdo e revocacdo atingem valores atrativos, um custo de processamento e execucao do modelo
de classificacdo pode ser tolerdvel.

Desta forma, 3 datasets, A, B, e C, foram definidos de acordo com o contexto das in-
formagdes. O primeiro Dataset, A, é composto apenas pelos textos das ementas dos acérdaos. O
campo "Ementa"foi escolhido por apresentar um sumdrio do acérddo. Logo, a andlise de uma in-
formacao que descreve resumidamente um volume maior de texto € bastante convidativa, uma vez
que pode reduzir drasticamente tempo de processamento e geréncia de recursos ao treinar, validar
e/ou testar um modelo.

O Dataset B expande a quantidade de campos avaliados: além do campo Ementa, sdo con-
siderados todos os campos de texto apresentados nas paginas do STF. A ideia da utilizagdo deste
dataset é a suposicdo de que A pode ndo apresentar um desempenho satisfatério por ter pouco
volume de texto. Assim, uma colecdo mais abrangente de informag¢des, mas com um tamanho

intermedidrio de dados, pode justificar sua escolha mesmo com precisdo e revocacdo menores do
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que os obtidos com a cole¢do completa se o tempo de execugdo e processamento forem atrativos.

Por fim, o Dataset C corresponde a cole¢do completa, isto é, possui todo o texto do
acérdio extraido e convertido do arquivo PDF, na integra. Portanto, a seguinte relacdo é vélida
para os 3 datasets: A C B C C. A Tabela 6.3 apresenta um resumo dos datasets construidos
considerando nimero médio de palavras por registro (ou documento) e tamanho, em Megabytes,

da colecdo, representados através ds colunas Palavras e Tamanho, respectivamente.

Tabela 6.3: Visdo geral dos datasets utilizados nos experimentos para classificacdo de
documentos.

Dataset | Descricao Palavras | Tamanho
A Textos apenas do campo Ementa 147.12 82.83
B Textos apresentados nas paginas do STF 230.32 129.68
C Textos extraidos de PDFs dos acérdaos 7794.73 4388.69

Fonte: o autor

6.3.1.2 Stopwords

A segunda configuracio remete a lista de stopwords utilizadas ao aplicar técnicas de PLN
e IA em textos dos datasets. Durante a calibragem desta configuracdo, a seguinte suposicao foi
levantada: se a lista de stopwords for mais restritiva, isto €, incluir mais palavras comuns, o de-
sempenho da classificacdo dos modelos pode melhorar. Para validar a suposicdo, foram criadas 3
listas de stopwords, denominadas L1, L2, e L3.

A lista L1 contava somente com as stopwords nativas do idioma portugués da biblioteca
NLTK!2, que é constituida, em sua maioria, por artigos, preposicdes, e conjungdes. Ao todo, 207
palavras sdo incluidas nesta lista.

A lista L2 expande L1 adicionando 14 novas palavras. O critério para a adicdo destas
palavras foi uma andlise dos 10 termos juridicos de maior ocorréncia em todo o corpus. Poste-
riormente, abreviacdes destes termos também foram incluidas. Assim, as palavras "1%", "2%",

" " '

art", "artigo"”, "documento", "ministério”, "mp", "publico", "rec",

"acérdao”, "agr", "agravo",

"recurso”, "supremo", "tribunal", e "turma"foram adicionadas a L2.

Por ultimo, a lista L3 expande L1 e L2 com a adi¢do de todas as abreviacdes de classes
de acérdaos encontradas no corpus. Por exemplo, "hc", que corresponde a abreviagdo da classe de
acérdao "habeas corpusfoi adicionada a lista. Ao todo, 41 novas palavras foram incluidas em L3.

De modo similar a configuragcdo de datasets, a seguinte relagdo também € valida para as

3listas: L1 C L2 C L3. A Tabela 6.4 compara as caracteristicas das listas de stopwords criadas.

12<https://www.nltk.org/index.html>
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A coluna NLTK corresponde a lista de stopwords portuguesas presentes na biblioteca NLTK. A
coluna TJ diz respeito a lista de palavras com os termos juridicos mais frequentes. Por fim, a

coluna CA € composta pela lista de abrevia¢Oes das classes dos acérddos.

Tabela 6.4: Visao geral das listas de stopwords criadas para calibragem das configuragdes
iniciais dos experimentos.

Lista stopwords | NTLK | TJ | CA | Palavras

L1 Sim N3ao | Nao 207
L2 Sim Sim | Nao 221
L3 Sim Sim | Sim 262

Fonte: o autor

6.3.1.3 Calibragem de stopwords

Com a defini¢do de 3 datasets e 3 listas de stopwords, foram realizados diversos testes
com os algoritmos NB, SVM, e RF, obedecendo a permutagdo destas varidveis. Isso significa que
27 configuracdes de teste foram criadas. Cada configuracdo foi executada 5 vezes e o desempenho
médio foi considerado na métrica para avaliagdo.

Os algoritmos nao tiveram nenhuma configuracio alterada; portanto, os valores padrio
para os métodos utilizados da biblioteca scikit—-1learn foram preservados na execucdo desta
calibragem. Apds a execucgdo dos testes, foi observada uma reducdo na precisdo e revocagdo dos
modelos a medida que a lista de palavras aumentava, para todos os datasets. O tempo de execucao
também apresentou o mesmo comportamento na maioria dos testes. A Tabela 6.5 apresenta um
resumo dos resultados da calibragem, onde cada célula da corresponde a média do F1-score dos 3

datasets para cada lista de stopwords.

Tabela 6.5: Resultados obtidos durante a calibragem de stopwords.

Lista stopwords NB | SVM RF
L1 0.767 | 0.9354 | 0.9030
L2 0.7365 | 0.8711 | 0.8621
L3 0.7321 | 0.8257 | 0.8173

Fonte: o autor

Como é possivel observar, todos os algoritmos tiveram um desempenho melhor para a
lista L1, que contava com o menor nimero de stopwords. Desta forma, a suposicdo de que a

adi¢do de um maior nimero de palavras -sendo estas termos juridicos e abreviacdes de classes de
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acérdaos- poderia contribuir para uma maior precisdo e revocacio dos modelos na classificacdo de
documentos foi refutada. Portanto, para todos os testes executados apds esta etapa, é considerado

o uso apenas da lista L1 de stopwords.

6.3.1.4 Calibragem dos algoritmos

A terceira etapa foi a calibragem de pardmetros dos métodos utilizados por cada modelo
(NB, SVM, RF) da biblioteca scikit-1learn. Diferente da execucio durante a calibragem com
stopwords, o objetivo é encontrar a melhor combinacio de pardmetros dos métodos a fim de obter
o melhor F1-score com os 3 datasets criados nas configuragdes anteriores.

A melhor combinagdo para o classificador NB foi utilizar a versdo Multinomial, com os
parametros originais do método da biblioteca. Alteracdes em parametros de smoothing e aprendi-
zado a priori resultaram em F1-score menor.

O classificador SVM utilizou uma funcdo de perda linear. Para ajustar o classificador, foi
também utilizado um estimador Stochastic Gradient Descent (Gradiente Descendente Estocdstico)
de forma a suavizar as linhas do hiperplano. Outro parimetro ajustado foi o nimero miximo de
iteracoes, isto é, a passagem completa do conjunto de dados de treinamento pelo algoritmo, para
5. Valores maiores nao resultaram em ganho consideravel de Fl-score e o tempo de execugdo
demonstrou tendéncia a inviabilidade para grandes volumes de texto.

O classificador RF exigiu o maior nimero de ajustes de parametros devido a natureza do
algoritmo. Entre as diversas combinagdes realizadas, os melhores resultados de F1-score foram
atingidos com uma floresta de 50 arvores, sem restricdes para a profundidade da arvore, o nimero
maximo de subamostras, e nimero de folhas das drvores, com 4 processos paralelos no algoritmo.
Diferentemente dos outros dois modelos, o classificador RF enfrentou problemas de performance
em determinadas configuragdes de teste, além do elevado consumo de recursos -como memdria-,
impossibilitando a finalizacio de testes. Os pardmetros escolhidos ofereceram o melhor equilibrio

entre geréncia de memoria, tempo de execucio, e F1-score.

6.3.1.5 Niimero de features

A ultima etapa antes da realizacdo do benchmark entre os modelos de classificacao, foi a
definicdo das configuracdes possiveis para o ndmero de features utilizadas durante o treinamento
dos modelos. Apds algumas simula¢des de modo empirico, foram definidos os seguintes nimeros
de features para avaliacdo: 100, 500, 1000, 5000, 10000. Valores abaixo de 100 ndo tiveram de-
sempenho satisfatério e elegivel em métricas de precisdo e revocacdo. Analogamente, um nimero
maior do que 10000 demonstrou ser um problema para modelos como RF na geréncia de memoria

e um tempo de execugdo invidvel para os modelos NB e SVM.
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Para os trés modelos de classificacdo, foi utilizada a combina¢do do algoritmo TF-IDF
aliado a um modelo BOW para gerar um vetor de palavras dos textos ordenados de acordo com
sua relevancia no corpus. Portanto, neste contexto, para os trés modelos de classificagcdo, cada
feature corresponde a uma palavra do vetor de palavras. Assim, quando a configuracio considera
100 features, ele considera as 100 palavras mais relevantes do corpus. Analogamente, 10000
features correspondem as 10000 palavras mais relevantes do corpus. Outra configuragdo possivel
seria ndo limitar um ndmero maximo de features e considerar o todo o corpus; porém, além do
tempo de execucdo aumentar consideravelmente, a precisao e revocacao tiveram uma diminui¢do

de desempenho.

6.3.1.6 Consideracdes finais sobre as simulagoes

Ao todo, foram realizadas 225 simulacdes para a avaliacdo do benchmark. Para cada mo-
delo de classificagdo, para cada dataset, para cada nimero de features, foi obtida a média de 5
execucdes em relagdo ao Fl-score e ao tempo de execucdo. A expressdo a seguir apresenta a dlge-
bra aplicada para obter a média do F1-score (F1) e tempo de execucdo (t), para uma determinada
configuracdo de simulacdio. O conjunto S corresponde aos modelos de classificagdio NB, SVM,

RF; D € o conjunto dos 3 datasets, e F' o conjunto dos 5 configuragdes de features definidas.

So_i(si X dj % fr)
5

= <F1ijk;tijk> | seSdeD,feF

A execucdo dos experimentos foi realizada em um tinico ambiente com as seguintes con-

figuragdes:

e Intel 17-7700, 3.60 GHz;
e 16 GB RAM DDR3;
e 4 GB VRAM.

6.3.2 Analise F1-score

Os experimentos para andlise do F1-score objetivam medir o desempenho dos modelos
classificadores na tarefa de classificacdo de documentos ao realizar a predi¢do da classe dos acor-
ddos. Para avaliar o desempenho dos classificadores, foi utilizada a métrica F1-score, que con-
siste em uma média harmodnica das métricas de precisdo e revocacdo. Os valores de referéncia
e inspiragdo utilizados para comparar os resultados obtidos nos experimentos realizados foram
os trabalhos "Document type classification for brazil’s supreme court using a convolutional neu-

ral network"(SILVA; BRAZ; CAMPOS, 2018) e "Document classification using a bi-Istm to un-
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clog brazil’s supreme court"(BRAZ et al., 2018). O trabalho de Braz, Silva, Campos (SILVA;
BRAZ; CAMPOQOS, 2018) obteve um F1-score de 0.91 empregando CNN. Posteriormente, Braz et
al (BRAZ et al., 2018). obteve F1-score de 0.84, mas desta vez, com uma rede neural Bi-LSTM.

As suposicdes iniciais do experimento eram de que: (i) o modelo classificador NB teria o
pior desempenho, devido a natureza do algoritmo em utilizacdes de tarefas para classificacdes de
texto; (ii) os modelos classificadores SVM e RF poderiam ter um desempenho superior aos valores
de referéncia de trabalhos relacionados, uma vez que sdo algoritmos comumente utilizados em
solucdes para tarefas com grande volume de texto.

A Tabela 6.6 apresenta os resultados gerais do desempenho para cada modelo classifi-
cador. Analisando cada bloco da coluna "Solugdo", referente aos modelos, é possivel observar
comportamentos distintos em funcio das configuragdes de datasets e nlimero de features.

Tabela 6.6: Tabela comparativa do F1-score entre os modelos NB, SVM, RF em diferentes
configuracdes de nimero de features e datasets construidos.

Solucao | N° Features | Dataset A | Dataset B | Dataset C
NB 100 0.6772 0.6345 0.2037
NB 500 0.6958 0.6626 0.6998
NB 1000 0.6818 0.6802 0.7554
NB 5000 0.6897 0.6749 0.7603
NB 10000 0.6879 0.6718 0.7463
SVM 100 0.7660 0.773 0.6936
SVM 500 0.868 0.9019 0.9316
SVM 1000 0.887 0.9312 0.9321
SVM 5000 0.9075 0.9497 0.951
SVM 10000 0.9146 0.9538 0.96
RF 100 0.8464 0.8856 0.7602
RF 500 0.8913 0.931 0.9309
RF 1000 0.8983 0.9475 0.9469
RF 5000 0.906 0.9415 0.9565
RF 10000 0.9064 0.9403 0.9586

Fonte: o autor

O modelo NB apresentou os piores resultados para o Fl-score. Contudo, um comporta-
mento interessante € a evolucdo do desempenho em func¢do do nimero de features: os melhores
resultados foram quando o nimero de features convergiu para um nimero intermedidrio de acordo
com o tamanho do dataset. Valores abaixo ou acima do intervalo apresentaram desempenho infe-
rior. Este comportamento demonstra que um nimero maior de features é indicado quando a base
de dados e o corpus possuem grande volume de dados. Por outro lado, se o corpus é pequeno,
um ndmero grande de features acarreta em diminui¢do de desempenho. A partir dos resultados

apresentados, constata-se:

e 0 melhor F1-score foi obtido com o Dataset C com 5000 features (0.7603);
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e o pior Fl-score também foi obtido com o Dataset C, mas com apenas 100 features (0.2037);
e 0 menor corpus, Dataset A, teve melhor F1-score com 500 features (0.6958);
e 0 corpus intermedidrio, Dataset B, teve melhor F1-score com 1000 features (0.6802).

A Figura 6.12 apresenta a média do F1-score do modelo classificador NB, para cada da-

taset, de acordo com o nimero de features utilizados em cada simulacao.

Figura 6.12: Fl-score dos datasets de acordo com o nimero de features no modelo clas-
sificador NB.
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Fonte: o autor

O modelo SVM apresentou um comportamento mais linear. De modo geral, quanto maior
o corpus para o treinamento, melhor o desempenho. Similarmente, quanto maior o nimero de
features, melhor o desempenho. Entretanto, quanto maior o corpus € menor o nimero de featu-
res, maior o impacto e queda de desempenho do modelo, como podemos observar na diferenca
entre o F1-score quando a simulacdo muda de 100 para 500 features. Um ponto importante a ser
observado a partir dos resultados consolidados € que um ntimero elevado de features fornece uma
diferenca pequena de F1-score entre diferentes tamanhos de corpus. Em especial, para os Dataset
B (intermediario) e C(completo), a diferenca foi de apenas 0.0062. Considerando o tempo ne-
cessdrio para o treinamento dos modelos, um volume de dados muito grande pode ser substituido
por um mais tangivel a geréncia de recursos como memoria e processamento. Pode-se, entdo,

constatar a partir dos resultados que:

e 0 melhor F1-score foi obtido com o Dataset C com 10000 features (0.96);
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e o pior Fl-score também foi obtido com o Dataset C, mas com apenas 100 features (0.6936);
e 0 menor corpus, Dataset A, teve melhor F1-score com 10000 features (0.9146);

e 0 corpus intermedidrio, Dataset B, teve melhor F1-score com 10000 features (0.9538).

A Figura 6.13 apresenta a média do F1-score do modelo classificador RF, para cada data-

set, de acordo com o nimero de features utilizados em cada simulagao.

Figura 6.13: Fl1-score dos datasets de acordo com o ntimero de features no modelo clas-
sificador SVM.
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Por fim, o modelo classificador RF apresentou um comportamento hibrido com as con-
figuracdes realizadas nos experimentos. Quando o modelo utilizou o Dataset B, de tamanho
intermedidrio, os melhores resultados de F1-score ocorreram quando convergia para 1000 fearu-
res. Ainda assim, valores acima deste limiar conseguiram um desempenho melhor do que abaixo.
J4, para os Datasets A e C, menor e maior, respectivamente, o comportamento foi linear: quanto
maior o nimero de features, maior o Fl-score. Este comportamento estd associado a natureza do
algoritmo RF, uma vez que diversas arvores de decisdo sdo combinadas, e o nimero de features
(neste caso, palavras relevantes do vetor TF-IDF) em fung@o do corpus associado pode acarretar
uma variancia maior de decisdes de cada arvore, prejudicando a predigdo do modelo baseado na
decisdo majoritdria da floresta. Logo, € dificil afirmar uma regra absoluta que funcione bem para
todas as configura¢des do modelo RF, sendo necessdrio testar e analisar empiricamente os resul-
tados a partir de diferentes simulag¢des. Todavia, para os resultados alcangados, pode-se constatar

que:
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e 0 melhor F1-score foi obtido com o Dataset C com 10000 features (0.9586);

e o pior F1-score também foi obtido com o Dataset C, mas com apenas 100 features (0.7602);
e 0 menor corpus, Dataset A, teve melhor F1-score com 10000 features (0.9064);

e 0 corpus intermedidrio, Dataset B, teve melhor F1-score com 1000 features (0.9475).

A Figura 6.14 apresenta a média do F1-score do modelo classificador SVM, para cada

dataset, de acordo com o nimero de features utilizados em cada simulagao.

Figura 6.14: Fl1-score dos datasets de acordo com o nimero de features no modelo clas-
sificador RF.
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Dada as suposigdes iniciais sobre o desempenho dos modelos classificadores, foi possivel
constatar que, de fato, o modelo classificador NB apresentou o pior desempenho comparado aos
modelos SVM e RF, além dos valores de referéncia de trabalhos relacionados utilizados (i). Ainda,
os modelos classificadores SVM e RF apresentaram desempenho superior aos valores de referéncia

utilizados (ii).

6.3.3 Analise e resultados sobre tempo de execucao

Para avaliar o desempenho dos classificadores em fun¢do do tempo de execugdo, consi-
deramos o tempo de treinamento dos modelos exclusivamente. Isto é, o tempo para carregar os

datasets, stopwords e gerar o vetor TF-IDF de features ndo foi contabilizado. Diferentemente da



94

secdo anterior, para a avaliacdo desta métrica ndo foi encontrado um baseline nos trabalhos rela-
cionados referente a dimensdo temporal ou simplesmente valores de referéncia para utilizar como
inspiracdo. Todavia, os dados sdo apresentados nesta Secdo para complementar as consideracdes
deste trabalho.

A Tabela 6.7 apresenta os resultados gerais do tempo de execucdo, em segundos, para
cada dataset em fun¢do do modelo classificador e do nimero de features. Como € possivel obser-
var pelos valores exibidos, o tempo de execugdo das simulagdes aumenta proporcionalmente ao
nimero de features e tamanho do dataset, uma vez que mais dados sdo necessarios para processar

as informacgdes e realizar as predi¢des de cada modelo.

Tabela 6.7: Tabela comparativa do tempo de execugao nos algoritmos NB, SVM, e RF
para diferentes nimero de features no dataset 01 construido.

Dataset | N° Features NB SVM RFC
A 100 18.2 22.4 33.35
A 500 19.1 22.18 42.12
A 1000 19.07 22.9 44.64
A 5000 20.6 24.35 56.42
A 10000 20.35 28.69 66.19
B 100 33.51 37.06 54.17
B 500 34.07 39.66 58.41
B 1000 349 40.96 59.98
B 5000 37.08 41.63 67.3
B 10000 36.78 43.38 69.7
C 100 | 1147.86 | 1067.43 | 1090.26
C 500 | 1127.49 | 1019.72 | 1110.44
C 1000 | 1171.95 | 1063.83 | 1072.92
C 5000 | 1196.32 | 1062.33 | 1089.72
C 10000 | 1190.32 | 1074.21 1067.4

Fonte: o autor

A andlise mais interessante da Tabela é o tamanho da variacdo de tempo entre os corpus
para cada modelo, e de um modelo para o outro com as mesmas configuracdes fornecidas. Entre
os modelos, o classificador NB € o mais rapido para os Datasets A e B, mas ndo obteve a mesma
performance para o Dataset C (maior) e apresentou os maiores tempos entre todas as simulagdes.
O classificador SVM apresentou desempenho intermedidrio para os Datasets A e B, e o melhor de-
sempenho para o Dataset C. Por fim, o classificador RF apresentou os piores tempos nos Datasets
A e B, e desempenho intermediario no Dataset C.

As Figuras 6.15, 6.16, 6.17 apresentam graficamente os resultados obtidos na Tabela 6.7
para os Datasets A, B, e C, respectivamente. Através dos gréficos dos resultados consolidados, é
reforcado o comportamento linear dos modelos para os menores datasets, € um comportamento

mais instdvel dos modelos para o maior dataset.
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Figura 6.15: Tempo de execu¢do do Dataset A de acordo com o nimero de features e
modelos classificadores.
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Fonte: o autor

Figura 6.16: Tempo de execucdo do Dataset B de acordo com o ndmero de features e
modelos classificadores.
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Figura 6.17: Tempo de execugdo do Dataset C de acordo com o nimero de features e
modelos classificadores.
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A partir dos resultados apresentados, constata-se:

e 0 menor tempo de execucgdo geral foi obtido com o modelo NB, para o Dataset A, com 100
features (18.2s);

e 0 maior tempo de execucdo geral foi obtido com o modelo NB, para o Dataset C, como
5000 features (1196.32s = 20 minutos). Esta configuracdo também foi a que obteve melhor
F1-score;

e 0 maior F1-score do modelo SVM foi obtida com o Dataset C, para 10000 features, com o
tempo de execucdo em 1074.21s (= 18 minutos);

e 0 maior Fl-score do modelo RF foi obtida com o Dataset C, para 10000 features, com o

tempo de execucdo em 1067.4s (= 18 minutos).

6.3.4 Panorama geral dos resultados

Os resultados obtidos com todas as diferentes configuragdes nas simulacdes realizadas, in-
dicaram duas solucdes promissores para a classificacdo de documentos legais: classificador SVM
e o classificador RF. O classificador SVM apresentou melhores tempo de execugdo, precisio e

revocacdo, atingindo um F1-score de 0.96 na melhor configuracdo. Contudo, o classificador RF
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obteve valores bem préximos de precisdo e revocagdo (0.9586) e com um tempo de execucdo
levemente superior.

Acredita-se que ambos os classificadores consigam melhorar um pouco mais suas pre-
di¢des com técnicas para otimizacdo de hiperpardmetros. Em especial, o classificador RF possui
uma gama maior de varidveis que podem resultar em predi¢des mais assertivas, uma vez que quan-
tidade de arvores de decisao, profundidade das arvores de decisdo, quantidade de folhas, bootstra-
ping da arvore, entre outros sdo ajustaveis. No entanto, ao passo que a predi¢do tem indicios de
que pode melhorar, a natureza do algoritmo exige um ambiente mais robusto para as simula¢des,
necessitando mais memoria e poder de processamento.

As solugdes com o classificador NB obtiveram resultados inferiores aos outros dois mo-
delos, uma vez que o melhor F1-score foi 0.7603. O comportamento do classificador sugere que
o desempenho dificilmente melhorard, mesmo aumentando o tamanho do corpus e/ou nimero de
feaures. Portanto, o classificador probabilistico demonstrou ser ineficiente para a classificacdo de
documentos legais com um volume grande de texto.

Por fim, analisando os resultados consolidados, tem-se uma nova ordenacdo da métrica
F1-score considerando os valores de referéncia iniciais desta Secao, onde foram empregadas téc-
nicas com redes neurais do tipo CNN e Bi-LSTM. Portanto, para a classificacdo de documentos

legais do STF, temos que:

= Flng < Flenny < Flpirstm < Flgr < Flgyy (6.1)

=0.7603 < 0.81 < 0.91 < 0.9586 < 0.96

6.3.5 Discussao geral dos resultados

Nesta secdo foram apresentados os experimentos realizados para a tarefa de classifica-
¢do de documentos legais que constituem a colecio de acérdaos do STF brasileiro. Inicialmente
foram discutidas suposi¢oes, calibragens e configuracdes escolhidas para a realizacdo das simula-
¢oes. Neste contexto, foram analisados duas métricas: a precisdo e revocagdo, expressas através
do Fl-score, e o tempo de execucdo. Observou-se que o classificador SVM obteve o melhor
F1-score geral médio com 96%, para 10000 features no corpus com o maior volume de texto.
Entre as configuracdes considerando cada grupo de classificador, o modelo NB obteve F1-score
médio de 76.03%, enquanto o modelo RF obteve 95.86%. Os tempos de execugdo associados as
configuragdes com melhores Fl-score dos classificadores, apontam o classificador SVM como o
mais rdpido, seguido por RF e NB, respectivamente. Finalmente, sdo feitas algumas considera-
¢des sobre margens para melhorias das predicdes do classificadores, através de configuracdes de

hiperparametros.
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E importante observar, em meio aos resultados obtidos, que a interpretabilidade dos resul-
tados € dificultada pela abstracdo dos modelos utilizados. Logo, a complexidade para entender a
relevéancia de determinada feature ou conjunto de features ¢ um desafio para a melhora do desem-
penho dos modelos. Este desafio pode ser contornado através da utilizacao de técnicas de feature
tunning que sdo comuns em modelos classificadores de RF, ou, ainda, a implementagdo de solu-
¢des minimalistas, sem a utilizacdo de modelos populares, pode ajudar a entender a relevincia das
features utilizadas. Ainda, uma outra perspectiva de andlise interessante €, em adicdo as features
multidimensionais, isto &, textos, considerar também features unidimensionais como datas, dife-
rengas entre datas, tamanho de determinados textos, presenca ou nio de redator, Orgdo julgador

do acérdio, se houve decisdo unanime, entre outras features candidatas.
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7 CONCLUSAO

Esta dissertagdo apresentou uma revisdo sistemdtica sobre o impacto da IA na drea ju-
ridica, uma taxonomia para tarefas durante a geracdo de texto legal em LegalTech e, por fim, a
contribui¢do principal: uma Abordagem Agndstica para auxiliar em tarefas de LegalTech.

Inicialmente, foi realizada a revisdo sistemdtica que considerou 146 estudos sobre geracao
de texto legal, durante o periodo entre janeiro de 1963 a dezembro de 2020, para identificar e
apresentar um panorama sobre diferentes solu¢des propostas na geracio de texto legal. O objetivo
da revisdo sistemadtica foi melhorar avangos nas dreas de LegalTech e, amplamente, tirar proveito
de técnicas de Linguagem Natural.

A partir da revisdo sistemdtica, uma taxonomia para classificar os estudos em cinco ca-
tegorias de acordo com o escopo principal de cada trabalho quanto a geragcdo de texto legal foi
proposta. As classes da taxonomia para Tarefas de Legallech ao gerar texto legal sdo: Argumen-
tacdo, Extracdo, Geracdo, Ilacdo, e Recuperagdo.

Apbs a classificacdo das tarefas de LegalTech e da andlise de lacunas encontradas nos tra-
balhos analisados, uma Abordagem Agndstica foi proposta para auxiliar em tarefas de LegalTech.
A Abordagem Agnéstica € composta por 4 etapas responsaveis pela coleta, processamento, mo-
delagem e exibicdo de resultados a partir da utilizagdo de técnicas de IA em documentos legais.
O objetivo da Abordagem Agndstica € providenciar recomendagdes para o desenvolvimento de
solugdes na drea de LegalTech de forma coesa, estruturada, extensivel, e robusta.

Para demonstrar a aplicabilidade da Abordagem Agndstica em cada etapa proposta e a
capacidade de abstrag@o e generalizacdo de tarefas, um protétipo foi construido para auxiliar em
tarefas de geracdo de texto legal e classificacdo de documentos legais. Adicionalmente, através
do scrap de informagdes dos acérddos em paginas do STF brasileiro, um dataset foi construido e
disponibilizado para utilizacdo em trabalhos futuros.

A tarefa de geracdo de texto legal evidenciou a capacidade de extensibilidade da aborda-
gem e, consequentemente, do protétipo. Esta tarefa foi realizada estendendo a solucdo proposta
por Araujo et. al (ARAUIJO et al., 2018), que construiu o0 modelo LeNER-Br através de redes
neurais para classificar termos juridicos. Com o reuso do LeNER-Br, a etapa de classificagcdo dos
termos foi removida, possibilitando direcionar os esfor¢os para a interface de dados entre o data-
set construido e utilizado no protétipo, e o aprimoramento da exibi¢do, com palavras anotadas de
acordo com a categoria assinalada pelo modelo.

A tarefa de classificagdo de documentos legais foi realizada utilizando os classificadores
NB, SVM e RF. Para esta tarefa, 225 simula¢des com diferentes configuracdes para os classifi-
cadores foram realizadas para obter os melhores desempenhos em precisio e revocacdo para os

modelos. A realizagdo dos experimentos foi antecedida por etapas de calibragem de stopwords,
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datasets, features, e parametros dos classificadores a colecdo de informagdes extraidas dos acér-
daos do STF.

Os valores de referéncia -e inspiragdo- utilizados nos resultados partiu dos trabalhos de
Braz et al (BRAZ et al., 2018), e Silva, Braz, Campos (SILVA; BRAZ; CAMPOS, 2018) que
obtiveram F1-score de 84% e 91%, respectivamente. A partir dos experimentos realizados, os
melhores desempenhos de F1-score obtidos com os modelos classificadores implementados foram
96% para o SVM, 95.86% para o RF, e 76.03% para NB. Portanto, os classificadores SVM e RF
apresentaram uma performance elevada para a predi¢do de classes de acérddos do STF, conside-
rando um dataset de grande volume de texto legal.

Além dos resultados referentes as tarefas de LegalTech, este trabalho possibilitou a cons-
trugdo de um dataset de acérdaos do STF. O dataset é composto de duas fontes de informagao:
pelo texto extraido de arquivos PDFs que possuem o texto na integra do acérddo, e pelos da-
dos extraidos de padginas HTML do STF. Essa combinacio possibilitou a organizagao de diversas
informagdes de cada acérddo em uma colecdo de dados estruturados, facilitando o acesso a infor-
macodes especificas, sem a necessidade de pré-processar todo o texto na integra para cada acérddo
da colec@o. Essa estratégia possibilitou uma andlise descritiva dos dados, onde algumas estatisti-
cas sdo apresentadas, como, por exemplo: quantidade de acérdaos por ano, por ministro (relator,
redator), por Orgdo julgador, por local de origem, e por classe de documento, se a decisdo do
acérdao foi unanime ou nio, se houve adiamento da decisdo etc. Para cada uma das andlises, foi
implementado um servico Web que permite a aplicacdo de filtros e agrupamento desses dados para
uma visualizacdo da informacdo de acordo com o interesse do usudrio.

Por fim, acredita-se que esta dissertagdo € valiosa para as comunidades académica e in-
dustrial, especialmente para estudantes e profissionais que podem adotar a Abordagem Agnoéstica
para implementacao de solucdes e/ou aperfeicoamento de recomendacdes em tarefas de LegalTech.
Ter uma abordagem com capacidade de generalizacdo permite incorporar um escopo de estudos
e trabalhos maior para, posteriormente, instanciar uma solucdo para um contexto especifico sem

abdicar de critérios qualitativos.

7.1 Limitacoes

Como possivel limitacdo deste trabalho, é considerada a concep¢do da Abordagem Ag-
néstica que surgiu a partir de uma survey sobre geracdo de texto legal. A partir desse estudo, foi
proposta uma taxonomia para objetivos em tarefas de Legallech que serviu de ponto de partida
para a abordagem, que visa oferecer recomendacdes para solu¢des que supram as necessidades
expostas pela taxonomia. Contudo, apesar da grande cobertura de tarefas de LegalTech pela abor-

dagem, possivelmente podem existir outras tarefas da drea que nio foram analisadas pela survey
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e, consequentemente, estariam fora do escopo da Abordagem Agndstica. Como sugestdo de me-
lhoria, pode-se realizar uma pesquisa de estado-da-arte complementar de sub-dreas de LegalTech
e estender o escopo de tarefas que a Abordagem Agndstica contempla.

Outras limitacdes presentes nesta dissertacdao dizem respeito ao protétipo implementado.
Para a etapa de extragdo de informacdes a partir de paginas Web no STF e textos de acoérdaos,
ao estruturar dados e pré-processar informagdes, ¢ comum encontrar erro humano nos textos,
isto €, informacdes em campos incorretos ou sentengas com erros de grafia e ambiguidade de
palavras. Esse comportamento pode gerar transferéncia de informacdes errdneas em certas colunas
do dataset e/ou uma extracdo sem sucesso no texto em linguagem natural. Como solucdo, seria
interessante investir um tempo maior no aperfeicoamento de técnicas de PLN para os servigos
presentes em etapas de extracio e pré-processamento do protétipo.

Por fim, outra limitagdo identificada neste trabalho remete ao ambiente de execucdo dos
experimentos. Para solu¢des que demandaram maior poder de processamento e memoria, ndo foi
possivel realizar as simulagdes. Seria interessante executar as simulagdes em outros ambientes
com menor e maior poder de processamento para delimitar as reais capacidades dos modelos

classificadores, especialmente no que tangem ao F1-score.

7.2 Direcoes futuras

Em continuidade a este trabalho, algumas direcdes futuras foram identificadas referentes
a dois dominios: a Abordagem Agndstica e o protétipo desenvolvido. A divisdo nestes dominios
correspondem a melhorias tanto para a teoria quanto pratica, o que fomenta a colaboracdo das
dreas académica e industrial.

A Abordagem Agndstica pode ser expandida para uma andlise ainda mais ampla da drea
de LegalTech através de uma metodologia "top-down". Isto €, ao invés de pesquisar uma tarefa
especifica da 4rea e, a partir dela, detectar necessidades inerentes, é relevante iniciar uma survey
partindo de um escopo mais amplo e analisar como a drea estd subdivida atualmente. Analoga-
mente, também é possivel realizar outra pesquisa partindo de uma tarefa especifica de Legallech
e unir os resultados aos jd apresentados para a pesquisa por geracdo de texto legal.

Outra possibilidade para a Abordagem Agndstica € aperfeicoar as etapas apresentadas. A
abordagem descrita é adaptdvel e flexivel a mudancas, por isso o conceito de agndstico. Logo, es-
tudos mais elaborados para as necessidades da area podem tornar mais a abordagem mais assertiva,
fornecendo um equilibrio entre abstracdes, para uma gama maior de solucgdes, e especificidades
de cada diretiva empregada.

Ainda, ¢ interessante observar o poder de abstrac@o -e o desempenho de forma geral- da

Abordagem Agndstica em um dominio diferente. Isto é, dominios com grande quantidade de
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textos e documentos, como a drea da saide, por exemplo, podem se valer das recomendagdes
apresentadas para melhorar a qualidade das solugdes em diferentes da tarefas.

Em relacdo ao protétipo desenvolvido, diversas melhorias pontuais estdo planejadas para
os servigos implementados. Para a tarefa de geracdo de texto legal, uma possibilidade de trabalho
futuro estd relacionado em complementar a anotacdo do texto com traducdo de termos juridicos
para palavras acessiveis a leigos da drea, de forma a diminuir a carga cognitiva de leitura. Adi-
cionalmente, as melhorias de usabilidade da solugdo poderiam incluir o uso de hiperlinks em
certas palavras, fazendo uso de técnicas de sistemas especialistas para facilitar a navegagao entre
o acérdao e entidades associadas (pessoas, outros acordaos e/ou documentos legais, explicagcdes
de termos juridicos).

A tarefa de classificacdo de documentos focou na realiza¢io de experimentos para encon-
trar o modelo classificador com melhor F1-score entre as técnicas escolhidas. Um trabalho futuro
imediato para esta tarefa seria a simula¢do com configuracdes adicionais de stopwords, datasets,
e features, além de técnicas de feature tunning e parameter tunning mais robustas nos modelos.
Também, a utilizacdo de outras familias de classificadores enriqueceria os benchmarks do pro-
tétipo. Entretanto, além da andlise de desempenho, é interessante continuar o fluxo do servico,
utilizando a predi¢do do modelo classificador para automatizar esta tarefa e informar a classe do
acérdio sem a necessidade da execugdo manual por pessoas desta etapa.

Pretende-se, ainda, aperfeicoar os servigos referentes a extragdo de texto e de informagdes
em péaginas do STF. O objetivo é continuar expandindo a quantidade de dados e colecdes de acor-
ddos para fornecer insumos a outros trabalhos académicos. Ainda, ndo apenas para acérdios do
STF, mas explorar outras bases de dados online com informacdes juridicas para serem armazena-
das em cole¢des estruturadas de dados, facilitando a utiliza¢do e implementacao de solugdes em
IA, PLN, e outras dreas de interesse.

Por fim, outro trabalho futuro interessante é estender o nimero de gueries do sistema,
criando outras visualizagdes para analisar os dados coletados. Por exemplo, visualizagdes que
apresentem a quantidade de votos de ministro por acérddo, de votos de um determinado ministro
por ano, tempo entre o julgamento e a publicacdo do acérddo. Além disso, € prevista a busca de
recomendacdes por parte de especialistas da drea de visualizacdo de informacdes para melhorar
a representacdo visual dos dados significativamente. Com uma cole¢do mais robusta de dados e
visualizacdes, o protétipo pode ser enriquecido para oferecer servicos orientados a dashboards de

Business Intelligence a fim de tornar a exploragao dos dados mais interativa.
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