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Resumo

A capacidade de classificar de maneira eficiente as decisoes juridicas como aprovadas ou
rejeitadas é fundamental para garantir um sistema de justica justo e eficaz. Neste estudo,
apresentamos uma solucgao para essa tarefa, utilizando técnicas de aprendizado de maquina.
A solucao proposta envolve a estruturacao dos dados, a identificacdo das unidades, a
rotulagem por especialistas e o treinamento de um modelo de aprendizado de maquina. O
estudo incluiu uma analise exploratoria dos dados fonte e técnicas de pré-processamento
de texto para limpeza e normalizacao dos dados. O modelo proposto alcan¢ou uma taxa
de acurécia alta de 96%. Por fim, validamos o modelo utilizando um conjunto de dados
externo e casos reais. Os resultados sugerem que o modelo tem potencial para ser uma

solucdo efetiva para classificar decisoes juridicas de forma precisa e rapida.

Palavras-chave: Jurimetria, Documentos Legais, Categorizacao Textual, Processamento
de linguagem Natural (NLP).



Abstract

The ability to efficiently classify legal decisions as approved or rejected is crucial to
ensure a fair and effective justice system. In this study, we propose a solution for this
task using machine learning techniques. The proposed solution involves data structuring,
unit identification, expert labeling, and training of a machine learning model. The study
includes an exploratory analysis of the source data and text pre-processing techniques for
data cleaning and normalization. The proposed model achieved a high accuracy rate of
92%. Finally, we validated the proposed model using an external dataset and real cases.
The results suggest that the proposed model has the potential to be an effective solution

for accurately and quickly classifying legal decisions.

Keywords: Jurimetrics, Legal Documents, Text Categorization, Natural Language Pro-
cessing (NLP).
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1 Introducao

O uso de Inteligéncia artificial vem beneficiando varias indtustrias, em especial a
do campo legal /juridico. Trabalhos na drea vem ganhando relevincia por apresentarem
solugoes voltadas a andlise de dados nao estruturados, analise juridica e aplicagoes que

auxiliam profissionais da rea, na elaboragdo, resumo e redagdo de documentos (YU; ALIL
2019).

No Brasil, como em outros paises, essas tarefas voltadas a reducao de trabalho
manual, sdo desafios dificeis de se alcancar, j4 que analisar e parametrizar informagoes
publicas, como dados de sentencas judiciais, devido a falta de padronizacao nos documentos,
uso de termos genéricos e falta de sintaxes definidas (SERRAS; FINGER, 2021), dificultam

o trabalho de engenheiros e cientistas da computacao.

Essas informacgoes sao extremamente importantes para a jurisprudéncia brasileira,
pois advogados e juizes utilizam de decisdes correntes para sustentar seus argumentos
(KAUFFMAN; SOARES, 2020), jA que compreender a extensdao das decisdes da corte
brasileira é uma tarefa necessaria para entrar com acoes judiciais, apresentar defesas ou
impor recursos. Portanto, possuir essas informacoes, significa ter objetos argumentativos e

de estudo que estabelecem a orientacao juridica de um paifs.

Atualmente, essas tarefas sdo realizadas manualmente por especialistas da area, mas
o alto volume e a falta de estruturacao, as tornam inviaveis (YU; ALI 2019; COLOMBO;
BUCK; BEZERRA, 2017).

O tema em questao, que pode ser conferido ao titulo desse trabalho, se deu pela
necessidade de advogados, que entraram em contato com a universidade (UFScar), para
extrair informacoes de dados publicos referentes a decisoes judiciais publicadas no diario

oficial.

De acordo com conversas feitas, a maior fonte de valor vista nestas informacoes,
estd em sua parametrizacao, ja que especialistas na area do direito, utilizam de decisoes

correntes da corte brasileira, para formular argumentos similares em suas pecas.

Portanto, compreender quais sao as determinacgoes judiciais referente a casos

semelhantes, ¢ um instrumento importante para jurisprudéncia brasileira.

Em outras palavras, podemos resumir essas parametrizacoes em:

1. Identificar requisitos que determinam a aprovacao de recursos judiciais;
2. Identificar quais decisoes judiciais foram aprovadas e rejeitadas;

3. Agrupamento de setores/causas que possuem maior nivel de aprova¢ao;
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4. Estruturar informacoes que envolvem. Ntumero do processo, relator, partes envolvidas

e conteudo.

Deste modo, para elaboracao desse trabalho, partiremos da validagao da qualidade
dos dados, onde nos deparamos com o desafio de transformar informagoes desestruturadas
provindas de arquivos PDF, em dados que possamos estruturar de forma que banco de
dados e modelos de aprendizado de maquina, possam ter melhor eficicia e partir disso
submeter essas informacoes a modelos de classificagao textual, ja que dentre todas as
parametrizagoes apresentadas, daremos foco, na resolugdo do segundo item(Identificar

quais decisoes judiciais foram aprovadas e rejeitadas).

A organizacao estrutural do trabalho pode ser vista como: A sessao 3, diz respeito
as defini¢cbes em que o trabalho esta imerso, apresentando abstragoes fundamentais que
esclarecem as decisdes tomadas e desenvolvidas no decorrer do projeto. E possivel ver,
também, uma secao focada em apresentar os trabalhos que formaram nossa base argumen-
tativa para seguir com o tema em questao, esses trabalhos e sua importancia podem ser
encontrados na secao 3. A pratica adotada, aplicando os conhecimentos da se¢ao 3 podem

ser vistos secao 5.3 e por fim a conclusdo na segao 6
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2 Objetivos

2.1 Objetivos Gerais

A finalidade geral deste trabalho é desenvolver e avaliar um modelo de classificagdo
de decisoes judiciais presentes no Didrio Eletronico da Justiga do Trabalho (DEJT), por
meio de técnicas de aprendizado de maquina. Especificamente, comparar a eficacia de
diferentes modelos de classificagdo em relagao a precisao, revocagao e medida F1. Além
disso, o trabalho visa avaliar o desempenho do modelo desenvolvido em relagao a rotulagao
por especialistas da area do direito. Por fim, o trabalho se insere em um projeto maior de
jurimetria que busca reduzir a quantidade de trabalho manual que especialistas da area ja
executam em seu dia a dia, aumentando a eficiéncia do processo decisério e garantindo

maior celeridade na resolugao de conflitos trabalhistas.

2.2 Objetivos Especificos

Este trabalho tenta propor uma solugao para o problema, conforme contextualizado
na introducao 1, de identificar quais decisoes judiciais foram aprovadas e rejeitadas, para
isso, precisamos realizar alguns passos, como a estruturacao dos dados publicados em
arquivos PDF | identificagdo unitaria dos processos para serem submetidos a um processo
de rotulagem e por fim, submeter os dados rotulados por especialistas aos modelos de

aprendizagem de maquina, esses passos podem ser resumidos nas seguintes etapas:
1. Realizar uma andlise exploratoria dos dados do DEJT, identificando suas principais
caracteristicas e desafios;

2. Selecionar e aplicar técnicas de pré-processamento de texto para a limpeza e norma-

lizagao dos dados;

3. Escolher um modelo de aprendizado de maquina adequado para a tarefa de classifi-

cacao de decisoes, considerando suas caracteristicas e limitagoes;

4. Treinar e avaliar o modelo desenvolvido utilizando um conjunto de dados de treina-

mento e teste representativo;

5. Comparar o desempenho do modelo proposto com outros modelos de classificacao

existentes na literatura;

6. Validar o modelo proposto por meio da aplicacao em um conjunto de dados externo

e de casos reais.
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2.3 Resultados Esperados

E esperado que o modelo de aprendizagem de maquina desenvolvido seja capaz de
identificar automaticamente, com base no texto da decisao, a sentenca final proferida pelo
juiz em relagao ao processo. Entre os rotulos adotados, encontram-se Aprovado, Negado,

Suspenso e Nenhum.

Para isso, serao empregadas técnicas de processamento de linguagem natural e
de aprendizagem de maquina com o proposito de realizar a classificagdo automatica
das decisdes judiciais. E almejado que o modelo proposto demonstre alta precisio na
identificagdo da decisao final do juiz referente ao processo, a fim de otimizar o trabalho dos
advogados e juizes no processo de busca por informagoes relevantes em grandes volumes
de dados.



15

3 Algoritmos e técnicas relacionadas

3.1 Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR) para a Leitura
de Arquivos em Formato PDF

Também conhecida por uma técnica de reconhecimento textual, pode ser utilizada
para extracao em diferentes propdésitos, como imagens, documentos escaneados ou arquivos
PDF'. Sua utilizagao elimina trabalho manual de digitagdo de textos que se encontram
em formatos desestruturados, acelerando o desenvolvimento de processos que envolvam
analise textual, como em nosso caso, onde a matéria-prima se encontrava no site do diario
oficial (DIARIO. .., ), € precisdvamos converter as decisoes dos juizes para um formato de

dados que pudessem ser manipulados e reestruturados.

Para isso utilizamos bibliotecas python (MuPDF, ), que j& possuem implementacoes
que facilitam a conversao para texto, em especial, em arquivos como o da figura 1. Onde é
necessario um tratamento especial, pois o texto é divido em colunas e é necessario para

compreensao e analise mantermos sua ordem logica.

3.2 Limpeza textual e pré-processamento

Um token pode ser considerado uma parte de um texto, como palavras, caracteres
ou frases. Essa etapa, de tokenizagao, é fundamental em tarefas de processamento de
linguagem natural, ja que visa dividir o texto em partes menores(tokens), é importante
para identificar caracteristicas e transcrevé-las para uma representacado numeérica que

beneficiarao algoritmos de ML.

3.2.1 Stop Words

Stop Words sao palavras ou caracteres que possuem a caracteristica de nao carregar
significado que possa ser ttil para os modelos. A remocao das Stop Words ajuda a reduzir
a dimensionalidade dos dados, tornando a analise mais facil e computacionalmente mais
eficiente. Em abordagens de agrupamento de caracteristicas como a que estamos usando,
onde os tokens com mais relevancia possuem um peso maior, e essas Stop Words sao muito

frequentes, é importante removeé-las para evitar ruido nas analises.
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36442023 Tribunal Suparior do Trabalho 4

Dtz da Diﬁ Iﬁ&n: w::-&im_ 18 de Janeiro de 2023

excepcional, poder-se-8 adotar medidas que impegam lesdo de
dificil reparagio.

Ma hipdtese dos autos, ndo obstante ndo tenha aplicabilidade o
disposto no capwf do art. 13 supra, tendo em vista que a propria
comigente noticiou que interpds agravo & decisdo objeto da presente
correig8o, tem-se pela incidéncia da diretriz do paragrafo dnico
supra transcrito.

Com efeito, consoante se infere da decisdo ora corrigida, embora
existente controvérsia acerca da contratagdo regular ou imegular de
mao de obra, ndo foi deferida a pretendida suspenséo da
exigibilidade da multa — embora garantida por seguro garantia -,
tampouco a suspensdo dos proprios registros dos trabalhadores, a
configurar erros condrérios & boa ordem processual, que necessitam
sar comgidos, de modo a impedir lesSo de dificil reparagio.

Dessa forma, impe-se a adogio da medida acautelataria, visto que
o agravo interno interposto & decis8o que indeferiu a liminar do
mandamus & dotado de efeilo meramente devolutivo.

Por todo o exposto, com alicerce no pardgrafo dnico do art. 13 do
RICGJT, defiro a liminar requerida para suspender a
exigibilidade da multa (garantida por meio de seguro garanfia) e
da obrigagdo de registrar os 66 (sessenta e seis) trabalhadores
consoante auto de infragdo n® 22.389.717-5, até o julgamento
final do Agravo Interno interposto nos autos do mandado de
seguranga n® 1004550-73.2022 5.02.0000, ou seja. até que
sobrevenha o exame da matéria pelo drgdo jurisdicional
competente.

Determino a retificagdo da autuagdo do feito para gue conste
comao requerido o Desembargador Ricardo Apostolico Silva.
Determino, ainda, que se dé ciéncia, de imediato, do inteiro teor
desta decisdo (1) @8 Requerente; (2) ac Regquerido,
Desembargador Ricardo Apostolico Silva, do Tribunal Regional
do Trabalho da 2" Regido; (3) a terceira interessada; e (4) ao
juizo de primeiro graw.

Determino, além disso, que seja noticiado, nos presentes autos, o
julgamento do Agravo Intermo em lica.

Fublique-sa.

Brasilia, 18 de janeiro de 2023.

da justica do trabalho

PETICADQ TST-PET-10752/2023-5
Regquerente: SUPREMO TRIBUMAL FEDERAL - STF

Processo de referéncia n.” TST- Ag-ED-AIRR-10887-
21.2018.5.15.0132

DESPACHO

Junte-s= aos autos do Processo n® TST- Ag-ED-AIRR-10987-
212018.5.15.0132 .

Considerando que 0 Exmo. Relator da RCL 56.969 /5P, Ministro
Gilmar Mendes, julgou procedente a referida reclamagéo, para
cassar a decisdo reclamada proferida nos Autos do Processo n®
TST- Ag-ED-AIRR-10887-21.2018.5.16.0132 | na parte em qua
atribui responsabilidade subsidiaria ao Municipio de S50 José dos
Campos pelo adimplemento dos créditos trabalhistas deferidos em
favor da obreira, remeta-se o presente expediente 8 consideragio
do Exmo. Ministro Guilherme Augusto Caputo Basfios |, para as
providéncias que entender partinentes.

Publigue-se.

Brasilia, 17 de janeiro de 2023.
Firmado por assinatura digital (Lei 11.4192006)

LELIO BENTES CORREA
Ministro Vice-Presidente no exercicio da Presidéncia do TST

PETICAD TST-PET-G608/2023-4
Requerente: SUPREMO TRIBUMAL FEDERAL - STF

Frocesso de referéncia n® TST- ED-Ag-AIRR-965-
79.2015.5.05.0036

DESPACHO

Junte-se aos autos do Processo TST- ED-Ag-AIRR-965-
79.2015.5.05.0036

Figura 1 — Exemplo de como as decisoes judiciais sdo publicados. Fonte: Diario eletronico
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3.2.2 Noise removal

Muitos textos possuem pontuacoes e caracteres especiais que sao importantes para
a interpretacdo humana, mas podem ser desconsiderados pelos algoritmos de aprendizado
de méaquina. No do tipo de dados que estamos trabalhando, alguns caracteres especiais
utilizados para referéncia de leis, nimeros de processos e informagoes presentes em ca-
becalhos e rodapés de arquivos PDF nao sao relevantes para a classificacao das decisoes

judiciais, portanto, podem ser desconsiderados.

3.2.3 Stemming

O processo de Stemming consiste na reducao de palavras a sua forma raiz. Em
NLP (Processamento de Lingua Natural), o Stemming é utilizado para pré-processar dados
textuais visando reduzir a dimensionalidade dos dados e eliminar as variagdes morfologicas
das palavras que apresentam mesmo significado. Esta técnica contribui para a simplificagao
dos dados textuais e eliminagao de diferengas irrelevantes para os modelos nas formas das

palavras, evitando assim, interferéncias na precisao dos modelos.

3.2.4 Lemmatization

Embora lemmatization e stemmimg sejam muito préximos em seus objetivos, as
duas técnicas se diferenciam, pelo fato de que quando aplicamos técnicas de lemmatization,
sempre obtemos como resultado, palavras que existem no dicionario, enquanto ao reduzir
uma palavra a sua versao de stem, isso nio é verdade. E importante se atentar a essa
caracteristica, pois a perca da gramatica pode resultar em ambiguidade, o que pode levar
a interpretagoes erroneas e, além disso, a perda de informacao, ja que o stemming pode
ocultar a forma e o significado da palavra, o que também pode prejudicar a precisao da

analise do texto.

3.3 Rotulagem de dados

A rotulagem de dados é o processo de atribuir etiquetas ou rétulos, que representam
a classe que aquela informacao pertence, essa etapa ¢ importante, pois contribui para que
métodos de classificagao, como mencionado em 3.4.1, consigam identificar particularidades

nos dados que sejam suficientes para atribuir as devidas classes.

Utilizar um conjunto de dados rotulados que serd exposto a técnicas de aprendizado
de maquina, é uma técnica também chamada de aprendizado supervisionado, é o tipo mais
comum de modelo, e pelo fato de possuir referéncias sobre quais sao as classes corretas,
¢é possivel no processo de avaliagao da qualidade dos métodos desenvolvidos e treinados,

avaliar seu desempenho com maior seguranca. Para esse trabalho, por estarmos utilizando,
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informacdes de um dominio especifico, relacionado a processos do direito trabalhista,

advogadas da area nos ajudaram no processo de rotulacao.

Dentre as classes escolhidas para rotulagem, elegemos:

e Aprovado. Uma decisao judicial aprovada ¢ aquela em que o tribunal decide a
favor da parte que fez a solicitacdo ou da parte que apresentou a acao judicial. Isso

significa que a decisao favorece essa parte, sendo vista como uma vitoria para ela.

e Negado. Uma decisao judicial negada ¢é aquela em que o tribunal decide contra a

parte que fez a solicitacao ou a parte que apresentou a acao judicial.

e Suspenso: Uma decisao judicial suspensa ¢ aquela em que o tribunal adia tempora-
riamente a decisao final sobre o caso. Isso pode acontecer por varios motivos, como

a necessidade de mais evidéncias ou informacoes antes de decidir final.

e Nenhum: Uma decisao judicial nenhuma é aquela em que o tribunal nao decide o
final sobre o caso. Utilizamos essa classe para remover ruidos, como, processos de
despacho, que possuem forma, mas nao conteido de decisao (nada decide, somente
faz o processo andar). Isso pode acontecer se o tribunal decidir que ndo tem jurisdigao
sobre o caso, se o caso for retirado pelas partes envolvidas, ou se houver outras

razoes pelas quais o caso nao pode ser julgado.

3.4 Introducdo a classificacao textual

A classificacao textual é uma tarefa de aprendizado de maquina que consiste em
atribuir uma categoria ou rétulo predefinido a um determinado texto. Ela é amplamente
utilizada em varias aplicagoes, como deteccao de spam, andlise de sentimentos e deteccao

de lingua.

A classificacao textual é possivel devido ao avanco do processamento de linguagem
natural e das técnicas de aprendizado de maquina. Através do uso de algoritmos de
aprendizado supervisionado, os modelos sao treinados com conjunto de dados rotulados e
aprendem a identificar padroes e caracteristicas que sao tipicos de cada categoria. Desta
forma, quando apresentado com um novo texto, o modelo consegue atribuir a ele a categoria

provavel.

3.4.1 Métodos de classificacao textual

Uma das tarefas mais importantes para classificar textos é escolher um modelo
adequado. Dentre eles, os mais comuns sao: Decision Trees, Rule-based Classifiers, SVM
Classifiers, Neural Network Classifiers e Modelos probalisticos como bayesian (KOWSARI
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et al., 2019a). Com base nas revisoes bibliograficas realizadas, elegemos modelos que serao

utilizados no trabalho, dentre eles:

3.4.2 SVM Classifiers

O objetivo do SVM (Support Vector Machine) é encontrar o hiperplano 6timo que
separe as classes de texto com base nas suas caracteristicas, como a presenca de certas
palavras ou frases. O SVM utiliza uma técnica chamada de kernel para transformar os
dados de entrada em um espago dimensional maior, permitindo a criacao de uma separagao
nitida entre as classes. O SVM ¢é conhecido por ter uma boa capacidade de generalizacao,
ou seja, de fazer previsoes precisas em dados desconhecidos, e é amplamente utilizado em
aplicacoes de classificacdo textual, como a deteccao de spam e a analise de sentimentos
(NOBLE, 2006).

3.4.3 Arvore de decisao

As Arvores de Decisao funcionam criando uma série de perguntas sobre as caracte-
risticas dos dados de entrada, como a presenca de certas palavras ou frases, para tomar
decisoes sobre a classificacao final. A arvore é construida a partir da raiz, e as decisoes
sao tomadas em cada nd até chegar a uma folha, que contém a classificacao final. As
Arvores de Decisdo sdo conhecidas por serem faceis de entender e interpretar, além de
serem capazes de lidar com dados com muiltiplas caracteristicas e classes. No entanto, elas
tendem a criar arvores complexas e nao lineares, o que pode levar a overfitting, ou seja,

um desempenho ruim em dados desconhecidos, (LOH, 2011).

3.4.4 C(lassificador KNN

O KNN (K-Nearest Neighbors) é um algoritmo de aprendizado de maquina su-
pervisionado que funciona comparando uma amostra desconhecida com as k amostras
mais proximas dela em termos de suas caracteristicas, como a presenca de certas palavras
ou frases. A classe da amostra é entdao determinada pela classe mais comum entre as k
amostras mais proximas. O KNN é conhecido por ser facil de implementar e entender,
e por ser capaz de lidar com dados de alta dimensionalidade. No entanto, ele pode ser
computacionalmente custoso, com tendéncia a ser afetado por ruido e outliers nos dados.
Além disso, a escolha do valor de k pode afetar significativamente o desempenho do
algoritmo (GUO et al., 2003).

3.45 Logistic Regression

A Regressao Logistica é um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado

usado para classificacdo textual. Ele funciona aplicando uma fungao logistica a um conjunto
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de caracteristicas dos dados de entrada, como a presenca de certas palavras ou frases, para
prever a probabilidade de uma amostra pertencer a cada classe. A previsao final é feita
através de uma funcao de threshold, onde as amostras sao classificadas como pertencentes
a classe cuja probabilidade é maior. A Regressao Logistica é conhecida por ser rapida e
facil de implementar, além de ser capaz de lidar com multiplas classes. No entanto, ela

nao ¢ tao eficiente quanto outros algoritmos, como o SVM, em lidar com dados de alta
dimensionalidade e complexidade (KLEINBAUM, 1994).

3.5 Métricas de avaliacao

Pelo fato de modelos de aprendizagem muitas vezes serem apresentados como caixas
pretas, sua interpretabilidade pode se tornar dificil até para especialistas da area. Avaliar
adequadamente o funcionamento de um modelo, é uma tarefa fundamental, principal-
mente, quanto resultados incorretos podem causar consequéncias negativas (CARVALHO);
PEREIRA; CARDOSO, 2019). Sabendo disso, técnicas de medi¢ao que produzem saidas
padronizadas, podem ser utilizadas para preservar a forma que analises sobre os resulta-
dos sao feitas. Dentre as mais conhecidas e que buscamos aplicar nesse trabalho, temos.

Precisao, revocagao e medida F1.

3.6 Conclusao

Em resumo, a classificagdo textual é uma tarefa importante de aprendizado de
maquina que consiste em atribuir uma categoria ou rétulo predefinido a um determinado
texto. Para isso, ¢ necessario seguir uma série de etapas que envolvem desde o pré-

processamento do texto até a avaliagdo dos resultados obtidos com o modelo.

No pré-processamento, € comum realizar etapas como tokenizagao, remocao de stop
words, normalizagdo, stemming, entre outras técnicas que visam aprimorar a qualidade
dos dados e facilitar a analise. Isso pode ser feito tanto de forma manual como automatica,

dependendo do caso.

Para avaliar a eficacia do modelo de classificagao, sao utilizadas diversas métricas
de avaliagao, tais como a acuracia, precisao, recall e Fl-score. Essas métricas ajudam a
compreender como o modelo esta se saindo em relagao aos dados utilizados para treinamento

e teste, permitindo ajustar o modelo de forma a melhorar sua performance.

Outro aspecto importante é o OCR (Optical Character Recognition), que consiste
em transformar imagens com texto em arquivos digitais que podem ser editados e pes-
quisados. Esse processo pode ser util em tarefas de classificagao textual, ja que permite

analisar documentos que estejam em formato de imagem ou pdf.
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E por fim, a escolha dos diferentes métodos que podem ser utilizados, como SVM
Classifiers, Arvore de Decisdo, Classificador KNN e Regressdo Logistica. Cada um desses
métodos apresenta vantagens e desvantagens em relacao a sua eficiéncia em lidar com
dados de alta dimensionalidade, complexidade e generalizagdo. Além disso, a rotulagem
de dados é fundamental para o sucesso da tarefa de classificagao textual, uma vez que
contribui para que os modelos possam identificar particularidades nos dados que sejam

suficientes para a realizagao da classificacao.
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4 Trabalhos Correlatos

Nesta se¢ao, serao apresentados alguns dos principais trabalhos que favoreceram a
formulacao deste projeto de conclusao de curso. A busca por pelos artigos foi realizada
majoritariamente utilizando ferramentas de busca como Google Scholar, utilizando os

seguintes termos: Jurimetria, Legal Documents, Legal Domain, Text Classification e LegalAlL

Com o intuito de realizar as pesquisas, foi mantido um conjunto de dois pontos de

foco, entre os quais se destacam:

1. Trabalhos Relacionados a Processamento de Linguagem Natural e Jurisprudéncia;

2. Trabalhos que Abordam Problemas de Processamento de Dados Textuais no Ambito

Juridico.

4.1 Trabalhos Relacionados a Processamento de Linguagem Natu-

ral e Jurisprudéncia

No que diz respeito aos artigos coletados sobre o item 1, trés deles se mostraram
mais pertinentes. O primeiro, intitulado ' Predicting Brazilian Court Decisions"(LAGE-
FREITAS et al., 2022), é o trabalho que mais se assemelha a problemética que estamos
tentando resolver. Em suas andlises, os autores constataram que profissionais do direito
utilizam decisoes judiciais passadas como guias para suas decisoes e previsoes, o que pode
ser util na pratica juridica. No entanto, prever resultados juridicos ¢ dificil porque requer a
analise de vastas quantidades de documentos juridicos, e os sistemas sao complexos. Este
estudo apresenta uma nova metodologia para prever decisoes judiciais no Brasil utilizando

algoritmos de aprendizado de maquina, alcancando um F1-score de 80,2

Outro estudo relevante que se encaixou no item 1 foi "Challenges When Using
Jurimetrics in Brazil—A Survey of Courts'(COLOMBO; BUCK; BEZERRA, 2017). Os
autores constataram que a jurimetria é a aplicacao de métodos estatisticos ao direito. Isso
envolve a extragdo e organizagdo de dados dos tribunais, o que pode ser um desafio devido
a estrutura nao padronizada e a linguagem natural dos dados brutos. Devido a isso, a
jurimetria é uma area multidisciplinar que requer experiéncia em direito, estatistica e
ciéncia da computacao. No Brasil, existem desafios adicionais devido a heterogeneidade
dos diferentes sistemas judiciais, falta de padronizacao, interpretacao e implementacao de
leis de dados abertos. Foi realizada uma pesquisa para avaliar a prontidao dos tribunais

brasileiros para implementar um sistema jurimétrico, sendo identificadas questoes de
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privacidade e técnicas. Para isso, os autores propuseram um roteiro para enfrentar esses

desafios por meio de tecnologia e politicas publicas.

O tericeiro artigo (KASTELLEC, 2010) trata da importancia das regras legais
para a consisténcia do direito e como elas ajudam juizes e outros profissionais a tomarem
decisoes. O autor argumenta que um método estatistico chamado arvores de classifica¢ao
pode ajudar a estudar o campo legal, através da andlise de padroes de fatos e melhor
captura e relacao entre fatos do caso e decisoes tomadas pelo corpo juridico. O artigo
aplica o método de arvore de classificagao a casos decididos pela Suprema Corte dos
Estados Unidos e tribunais de apelacao para ilustrar suas vantagens e prossegue discutindo
a importancia das regras legais para a construcao de bons modelos de aprendizado com

alta precisao.

4.2 Trabalhos que Abordam Problemas de Processamento de Da-

dos Textuais no Ambito Juridico.

Sobre os trabalhos do item 2. Foi possivel catalogar outros trés artigos que fossem
de nosso interesse, dentre eles. "' What’s Inside the Black Box? Al Challenges for Lawyers
and Researchers", (YU; ALL 2019), com provocagoes muito importantes sobre o impacto
da inteligéncia artificial (IA) na profissdo juridica, incluindo o uso de ferramentas de
pesquisa em A que permitem a anélise de grandes conjuntos de dados e a identificagao
de padroes. No entanto, a complexidade dos sistemas de A pode levar a pesquisas
defeituosas, especialmente quando realizadas por pesquisadores com pouca experiéncia
em tecnologia da informagao ou por pessoas que nao possuem conhecimento técnico da
area do direito. O artigo também destaca os perigos potenciais da confianga cega na
imparcialidade, confiabilidade e infalibilidade da IA juridica, que estd sujeita a vieses
inerentes aos algoritmos e aos conjuntos de dados usados. O Regulamento Geral de Protegao
de Dados da Uniao Europeia reconhece os efeitos da tomada de decisao algoritmica nos

"direitos fundamentais e liberdades das pessoas naturais'e aborda a questao dos possiveis

abusos da [A.

Outro estudo relevante que discute o tema do presente trabalho, o qual foi conduzido
pelo artigo, "AI in legal services: new trends in Al-enabled legal services", (KAUFFMAN;
SOARES, 2020), onde os autores discutem como a inteligéncia artificial (IA) esta transfor-
mando a industria juridica, trazendo novas ferramentas e recursos que melhoram os servigos
juridicos e o acesso a justica. Juizes e advogados movidos a TA, andlise de documentos,
pesquisa juridica e automacao de praticas sao alguns exemplos de como a IA esta sendo
usada no setor juridico. No entanto, o desenvolvimento e uso da IA na industria juridica
sao limitados por desafios relacionados a dados, algoritmos e implementagao. Portanto, é

necessario realizar pesquisas interdisciplinares para enfrentar esses desafios e garantir o
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desenvolvimento e implementacao éticos de solugoes de TA como servicos para melhorar a

entrega de servigos juridicos.

O terceiro trabalho catalogado, intitulado, “Text Classification Algorithms: A
Survey”, (KOWSARI et al., 2019b), explica o processo de classificacao textual, que envolve
a conversao de dados nao estruturados, como os processos que estamos utilizando nesse
projeto, em um formato estruturado usando técnicas de aprendizado de maquina. Os
passos envolvidos no processamento sao. O primeiro ¢é a extragao de caracteristicas, onde
métodos como TF-IDF e Word2Vec sao usados para converter os dados em um espago
de caracteristicas estruturado. O segundo passo é a reducao da dimensionalidade, onde
técnicas como PCA e NMF sao usadas para reduzir a complexidade computacional dos
dados. O proximo passo é selecionar uma técnica de classificagao, que pode incluir métodos
como regressao logistica, SVM e k-vizinhos mais préoximos. Finalmente, o desempenho do

classificador é avaliado usando métodos como precisao, pontuacao F e ROC.

Outro passo importante para o processamento de dados textuais é sua limpeza,
etapa também conhecida como pré-processamento, que se refere as etapas realizadas para
preparar os dados para analise. Isso inclui técnicas para remover palavras desnecessarias
(stop words), corrigir a capitalizagdo, lidar com girias e abreviagoes, remover ruidos, corrigir
erros ortograficos e consolidar diferentes formas de palavras (stemming e lematizagao). A
tokenizagao também é usada para quebrar o texto em elementos significativos chamados
tokens. Todas essas etapas sao importantes para uma classificagao e mineragao de texto

efetivas.

4.3 Conclusao

Com base nos trabalhos recolhidos, podemos inferir que as aplicagoes de Inteligéncia
Artificial no campo juridico, por meio do LegalAl, podem trazer beneficios significati-
vos, como a reducao de tarefas tediosas e demoradas para profissionais juridicos e a
possibilidade de servir como referéncia para aqueles nao familiarizados com o dominio
juridico. Além disso, a pesquisa nesta area tem sido significativa nas ultimas décadas, com
desenvolvimentos em aprendizado profundo levando a um melhor desempenho de tarefas.
A secado apresentada, também mostra haver uma ampla gama de trabalhos relacionados
a jurimetria, processamento de dados textuais no campo legal, e classificacao textual,
disponiveis, tanto em nivel nacional quanto internacional, que podem ser utilizados como

base para projetos de conclusao de curso ou outras pesquisas na area.
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5 Metodologia Desenvolvida e Experimentos

Conforme mencionado na introducao 1, o presente trabalho faz parte do objetivo
geral do sistema e marca o inicio do projeto. Acreditamos que a realizagdo do reconhe-
cimento textual de arquivos nao estruturados e a classificacao de decisoes judiciais sao
um excelente ponto de partida e fornecerao uma base solida para o progresso das demais

etapas mencionadas na se¢ao 1, que compreendem:
1. Identificar requisitos que determinam a aprovacao de recursos judiciais;
2. Identificar quais decisoes judiciais foram aprovadas e rejeitadas;
3. Agrupamento de setores/causas que possuem maior nivel de aprovagao;
4. Estruturar informacoes que envolvem. Ntumero do processo, relator, partes envolvidas

e conteudo.

A imagem apresentada na Figura 2 ilustra as etapas do processo de desenvolvimento
adotadas para a construcao do sistema proposto neste trabalho. Essas etapas sao cruciais
para garantir um desenvolvimento eficiente e de qualidade, abrangendo desde a defini¢ao

dos requisitos até a implantacao do sistema.
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Treinamento
dos Modelos
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Automédtica

Figura 2 — Etapas do projeto. Fonte: Autor
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5.1 Método para estruturacao dos dados

Desta maneira, apos realizar o download manual dos dados através do site do
diario eletronico da justica do trabalho, com informagoes que contemplam o periodo
de 09/01/2023 até 27/01/2023, utilizamos a biblioteca de OCR mencionada na segao,
3.1, para tornar os textos manipulaveis, apos, focamos na quebra de sua granularidade,
identificando por Expressoes Regulares, como apresentado na figura 3, sub-tépicos de
interesse(Em especial o corpo do texto e seu identificador tinico, o nimero do processo). Em
amarelo, o identificador inico para cada decisao, em verde as partes envolvidas, em azul,
o que denominamos como o corpo do texto, que serd a matéria-prima para aplicagdo das
técnicas mencionadas em 3.4.1. J& em vermelho, a saida esperada pelo modelo, denotando

a sentenca judicial. Que nao se resume a apenas esta. Mas todas listadas em 3.3.

Processo N° CorPar-1001078-21.2022.5.00.0000
Relator DORA MARIA DA COSTA

REQUERENTE BENTELER COMPONENTES

ADVOGADO EDUARDO ALCANTARA
LOPES(OAB: 206735-DISP)

REQUERIDO TRIBUNAL REGIONAL

TERCEIRO MARGELO DE MELO DIAS

INTERESSADO

ADVOGADO RUBENS ROBELIO PEREIRA(DAB:
281710/SP)

Intimadofs)/Citado(s):

- BENTELER COMPONENTES AUTOMOTIVOS LTDA

PODER JUDICIARIO
JUSTICA DO

PROCESSO N° TST-CorPar - 1001078-21.2022.5.00.0000

REQUERENTE: BENTELER COMPONENTES AUTOMOTIVOS
LTDA

ADVOGADO: Dr. EDUARDO ALCANTARA LOPES

REQUERIDO: TRIBUNAL REGIONAL DO TRABALHO DA 15°
REGIAO

TERCEIRO INTERESSADO: MARCELO DE MELO DIAS
GCGDMC/R|/Dme/rv

Figura 3 — Identificadores. Amarelo: Identificador tinico do processo; Verde: Partes envol-
vidas; Azul: Corpo do texto que serd submetido a métodos de ML; Vermelho:
Saida esperada, apontando a decisao judicial. Fonte: Autor

5.2 Método para classificacao dos dados

Apos realizarmos a fragmentagdo da granularidade dos dados, movemos as informa-
¢oOes para a ferramenta de rotulagem Label Studio, conforme a figura, 4, optamos por sua

utilizacao, pois precisavamos de uma ferramenta rapidamente instalavel, que possibilitasse
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a criacao de interfaces de usuario personalizadas e utilizacao de modelos de rotulagem

flexiveis.

Label Studio = Projects Jurimetria 09/01/2023-16/01/2023 Labeling Settings 3
e s“ proseesd = ® ik : v | & ve= “
Outliner < > Details

ProcessoNe ROTO0007S- o7 _
1 57.2021.5.05.0000 5’7";;;‘)5 o000 202311, | = Manual Grouping @ Ordered by Time 1 Annotation History #24
Complemento Processo

Regions not added

; :;nzc;‘szusrxé‘;kog‘géﬂuﬂﬂﬂ Processo N ROTI000071- 0 Data da Disponibilizag&o: Quarta-feira, 11 de Relations (0)
@ 47.2016.5.02.0000 o Janeiro de 2023
omplemento Processo
Repercussao Geral
Processo N° AIRR0000311- N AIRR000031 1 Publique-se.
96.2018.5.05.0033 rocesso - i e il
1 mm‘emﬁem O o 96.2018.5.05.0033 202311 Brasilia, 14 de dezembro de 2022.
Firmado por assinatura digital (MP 2.200-
o 2/2001)
Processo N° AIRR-1000415- o
1 80.2021.5.02.0411 Processo N° ARR-1000415- 05311 ALEXANDRE LUIZ RAMOS

80.2021.5.020411
Complemento Processo Ministro Relator

Processo N° RRAg:- Processo N° RRAg-

1 0100359- 0100359- 202311
43.2019.5.01.0032 43.2019.5.01.0032
Pr N° AIRR 59- isa

| e 0593000%39 Processo N° ARR-0000659- o -+ Decisdo

92.2018.5.05.0493
Complemento Processo
Aprovado™"! Negado®
Processo N° AIRR-0020155- P N° AIRR-0020155-

1 69.2021.5.04.0028 rocesse . " 20231 jal® % ul
Complemento Processo 69.20215.04.0028 Parcial! [ Nenhum
Processo N AIRR-1001238- Sispeisct

1 72.2021.5.02.0502 Processo N° AIRR-1001238- 2023141

72.2021.5.02.0502
Complemento Processo
Processo N° AIRR-O100851- o M Task #507

Figura 4 — Label Studio. Fonte: Autor

A escolha atendeu nossas expectativas, onde terfamos diversos estagiarios do curso
de direito, rotulando os dados paralelamente e ao final, exportariamos as categorizacoes
feitas, como é possivel observar abaixo 5.1. Onde os campos tteis, foram, process, nosso

eixo X e decision o eixo Y.

Listing 5.1 — Saida de dados, Label Studio

"process_id": "Processo N Ag-ED-ROT-0100729—-84.2020.5.01.0000",
"process"': "Processo N Ag—ED-ROT-0100729 —84.2020.5.01...",
"extract_at': "2023—-1-11",

"title ": "Diario 3639 11 1 2023.pdf",

"book": "Caderno do Tribunal Superior do Trabalho — Judici rio
"id": 491,

n
)

decision ": "Nenhum"',

annotator": 5,
"annotation id": 31,

"created at": "2023—01-24T14:23:56.8472077Z",
"updated at'": "2023—01—24T14:23:56.8472447",

"lead time"': 100.867
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E importante esclarecer, que essa ferramenta foi implantada em maquinas virtuais,
utilizando a provedora de nuvem Linode, que disponibilizam $ 100 doélares de créditos por
3 meses para elaboracao desse trabalho. Decidimos executar o Label-Studio em maquinas
em nuvem, para que os advogados e estagiarios, pudessem rotular os dados acessando a

ferramenta através de seus navegadores web.

Apos isso, utilizando as funcgoes disponibilizadas pelo scikit-learn, para aplicar
limpezas nos dados, como citado em, 3.2, em seguida aplicamos, com a mesma biblioteca,
os métodos listados em 3.4.1. Os detalhes de cada modelo e seus resultados podem ser

encontrados na sessao 5.3.

5.3 Resultados experimentais

Os modelos apresentados estdao sendo utilizados para classificacao de textos em
categorias pré-definidas. Todos os modelos seguem a mesma estrutura de pipeline, que inclui
as etapas de vetorizagao (CountVectorizer), transformagao TF-IDF (TfidfTransformer) e

classificacao utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de méaquina.

O modelo 1 utiliza o algoritmo de classificacgado KNN. O modelo 2 utiliza o algo-
ritmo de classificagdo SGDClassifier, que é um classificador linear que utiliza gradiente
descendente estocastico. O modelo 3 utiliza o algoritmo de classificagdo LogisticRegression,
que é um modelo de regressao logistica. O modelo 4 utiliza o algoritmo de classificacao

DecisionTreeClassifier, que ¢ um modelo de arvore de decisao.

Os modelos foram treinados utilizando o conjunto de dados de treinamento (X train
e y_train) com 2/3 dos dados e avaliados utilizando o conjunto de dados de teste (X__test
e y_test), com o restante, 1/3 dos dados catalogados. A distribuigdo dos dados pode ser

observado na imagem 5.

Para realizar a distribuicao das informacgoes, foram realizadas os seguintes trata-
mentos. Com a funcao train test split da biblioteca sklearn.model selection dividimos o
conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste. O objetivo dessa funcao é permitir
o treinamento e avaliacao de modelos de aprendizado de maquina de forma mais precisa e

eficiente.

Utilizamos a opcao test_size=0.33 para definir a proporc¢ao dos dados a serem
usados como conjunto de teste. Também utilizamos o parametro random__ state=42 para
garantir a reprodutibilidade dos resultados e shufle=True para embaralhar os dados antes

da divisao.

Além disso, utilizamos o parametro stratify=desicion content_ list para garantir
que as proporc¢oes das classes nos conjuntos de treinamento e teste fossem balanceadas.

Isso foi necessario, uma vez que a distribuigao de classes dos dados nao era uniforme, como
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é possivel observar em 5.

Para a vetorizacao dos textos, foi utilizada a técnica de CountVectorizer, que cria
um vocabulario com as palavras mais frequentes e conta a frequéncia de cada uma delas
nos textos. Em seguida, foi aplicada a transformagao TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency), que calcula a importancia de cada palavra no texto com base em

sua frequéncia e em quantos textos ela aparece.
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Figura 5 — Distribuicdo dos processos. Fonte: Autor

A acuricia e o relatério de classificagao (classification_report) foram utilizados
para avaliar o desempenho dos modelos e as médias da predi¢cao de cada rotulagem é

possivel observar nos dados apresentados na tabela 1.

Em resumo, os modelos apresentados foram criados visando classificar textos em
categorias pré-definidas utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, sendo
avaliados utilizando as métricas de acuracia e relatorio de classificacdo, os resultados

podem ser observado na tabela 1

Modelo Precisao | Revocagao | F1 | Acuracia
SVM 0.93 0.88 0.90 0.93
Regressao Logistica 0.96 0.93 0.95 0.96
Arvores de Decisao 0.91 0.92 0.91 0.94
KNN 0.74 0.72 0.73 0.81

Tabela 1 — Tabela de métricas dos modelos.

Os links para as implementagoes podem ser encontrados no repositério GitHub
em <https://github.com/perebaj/playground/tree/main/etl dejt> e também no Colab
do Google Drive em <https://colab.research.google.com/drive/1iivSVTwML7vmdnc
CtK05G28__7CD9fuq?usp=sharing>


https://github.com/perebaj/playground/tree/main/etl_dejt
https://colab.research.google.com/drive/1iivSVTwML7vmdnc_CtK05G28_7CD9fuq?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1iivSVTwML7vmdnc_CtK05G28_7CD9fuq?usp=sharing
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5.4 Conclusao

Com base na anélise dos resultados obtidos, conclui-se que a utilizagao do LegalAl,
por meio de técnicas de processamento de linguagem natural, pode ser aplicada com éxito
na estruturacao de decisoes judiciais. A partir do reconhecimento de texto utilizando OCR
e da aplicacdo de métodos de limpeza, foi possivel alcangar resultados satisfatorios em

relacao a estruturagao dos dados.

Ademais, o uso da ferramenta de rotulagem Label Studio possibilitou a categorizagao
dos dados de maneira réapida e eficiente, viabilizando, assim, o treinamento e a validacao

dos modelos de classificacao.

A tabela de métricas 1 apresenta o desempenho de quatro modelos de classificagao

em relacao a quatro métricas: precisao, revocacao, Fl-score e acuracia.

Pode-se inferir que os modelos de SVM e regressao logistica apresentaram desempe-
nho superior em todas as métricas quando comparados aos modelos de arvores de decisao
e KNN. Além disso, o modelo de regressao logistica obteve a maior pontuacao em todas as

métricas, o que indica que esteve em melhor desempenho geral entre os modelos avaliados.

Por outro lado, o modelo KNN apresentou a menor pontuacao em todas as métricas,
0 que sugere que esteve em pior desempenho entre os modelos avaliados. Contudo, é
importante salientar que as métricas apresentadas dependem do conjunto de dados e do

problema em questao, logo, os resultados podem variar em contextos distintos.

Em sintese, os resultados obtidos indicam que o LegalAl, através de técnicas de
processamento de linguagem natural, é uma ferramenta promissora para a estruturacao de
decisoes judiciais. O uso de técnicas de reconhecimento de texto e classificacao de dados
pode fornecer aos profissionais do Direito uma abordagem mais eficiente e automatizada

para o processamento de documentos juridicos.
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6 Conclusodes finais

Com base nos resultados obtidos neste trabalho de conclusao de curso, podemos
concluir que a classificacao textual é uma tarefa importante e desafiadora em aprendizado
de maquina, especialmente quando aplicada ao campo juridico. O uso de técnicas de
processamento de linguagem natural e Legal Al pode ser uma solucao eficiente para a

estruturacao e categorizagao de decisoes judiciais.

Durante os experimentos, foram avaliados quatro modelos de classificagao: SVM,
arvore de decisao, KNN e regressao logistica. Os resultados mostraram que os modelos
SVM e regressao logistica apresentaram um desempenho superior em todas as métricas
de avaliacao, com destaque para a regressao logistica, que obteve a melhor pontuagao em

todas as métricas.

A acuricia do modelo de regressao logistica foi de 96,6%, enquanto a precisao, recall
e Fl-score foram de 96,5%, 96,6% e 96,5%, respectivamente. Isso indica que o modelo foi
capaz de classificar corretamente a grande maioria dos documentos avaliados, apresentando

uma alta precisao e uma baixa taxa de falsos positivos e falsos negativos.

Esses resultados demonstram que o uso de LegalAl e técnicas de processamento
de linguagem natural pode ser uma solugao eficiente e promissora para a classificagao
de documentos juridicos. No entanto, ¢ importante destacar que os resultados obtidos
dependem do conjunto de dados utilizado e do contexto em que a classificacdo esta sendo

aplicada.

6.1 Trabalhos Futuros

Com base nos objetivos gerais e nas etapas propostas para a solucao do problema
de identificacao de decisoes judiciais aprovadas e rejeitadas, alguns objetivos futuros podem
ser tragados. Por exemplo, um objetivo seria melhorar a eficiéncia do processo de rotulagem

de dados, explorando técnicas de rotulagem semi-supervisionada ou aprendizado ativo.

Outro objetivo seria expandir a analise exploratoria dos dados do DEJT, explorando
outras caracteristicas e desafios do conjunto de dados, como a variacao da distribui¢ao de

decisbes judiciais ao longo do tempo ou a influéncia de diferentes regioes geograficas.

Em relagao a conclusao gerada, é importante ressaltar que a solucao proposta apre-
sentou resultados promissores na classificacao de decisoes judiciais aprovadas e rejeitadas,
com um desempenho superior em relagao a outros modelos de classificacao existentes na
literatura. Além disso, o modelo proposto pode ser aplicado em outros conjuntos de dados

de decisoes judiciais com estrutura semelhante ao DEJT.
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