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Resumo

A uniformizagdo de jurisprudéncia é de extrema importancia para a sociedade. Através
dela é possivel garantir maior celeridade processual e estabilidade juridica a medida que
novos casos sao julgados com base na mesma tese juridica de casos similares anteriores.
Para garantir o efetivo acesso as teses, as bases textuais sdo indexadas em ferramen-
tas de busca textual. FEste estudo tem como contexto o Superior Tribunal de Justica
(STJ) que possui uma ferramenta legada de busca textual que fornece somente buscas
baseadas em consultas booleanas com operadores légicos e de proximidade complexos.
Para facilitar a busca no corpus de decisoes da Corte, a Secretaria de Jurisprudéncia
(SJR) fornece diversos produtos, como consultas pré-construidas para teses importantes
e decisdes agrupadas que possuem as mesmas teses. Assim, é possivel acessar de forma
otimizada a interpretacdo da legislagao pelo STJ e acompanhar a sua evolugao. O tempo
dispendido na construcao das consultas e no treinamento de servidores para utilizacao
da ferramenta motiva este trabalho na avaliacdo da aplicagdo de outras técnicas de simi-
laridade na recuperacao de decisdes. Como baseline utilizamos as consultas do sistema
legado e comparamos com buscas a partir de textos, que descrevem as teses, escritos pelos
servidores ou textos selecionados diretamente das decisdes. Os resultados indicam que a
utilizagao direta dos textos com modelos tradicionais (TF-IDF e BM25) pode substituir
as consultas do sistema legado. Os modelos seméanticos baseados em predicao Word2Vec

e BERT nao apresentaram ganhos em relacao aos modelos classicos.

Palavras-chave: Mineracao de Texto, Processamento de Linguagem Natural, Recupera-

¢ao de Informacao, Pesquisa Juridica
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Abstract

Jurisprudence is the set of all decisions of a judicial court and when they are organized
efficiently they reflect the majority interpretation of the same court and thus consolidate
an legal thesis used repeatedly. Hence, it is possible to guarantee faster judgments and
legal stability as new cases are judged based on the same legal thesis as previous similar
cases. This research investigates the use of text retrieval techniques on the Brazilian
Superior Court of Justice decisions. The Court uses a legacy textual system that only
provides complex Boolean queries. The training of new analysts on the tool takes between
2 and 3 months. This scenario motivates the research of other textual retrieval techniques
that use text written in natural language as a queries. Through a historical base of legal
theses descriptions written by the analysts, the decisions that those theses were extracted
and the legacy system queries built to retrieve decisions with the same theses this work
simulates two approaches. First, recovery of decisions after a user selects paragraphs
with the legal opinion. Second, recovery of decisions after a user enters the legal opinion
description in free text. The legacy system is used as baseline and compared with TF-IDF,
BM25 retrieval models and prediction based semantic models Word2Vec and BERT. The
results indicate that it is possible to replace the legacy system using classic and semantic
textual retrieval using the decisions text as queries, with minimum intervention from the

user.

Keywords: Text Mining, Natural Language Processing, Information Retrieval, Legal

Search
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Capitulo 1
Introducao

A aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial pode contribuir para automatizar e au-
xiliar a tarefa de uniformizagdo da jurisprudéncia. Essa vertente é chamada de legal
analytics. Ashley (2018) mostra em seu livro que diversas técnicas sao utilizadas para
esse proposito, tais como: mineragao de textos, classificacao de documentos, agrupa-
mento de documentos, extracao de conhecimento, recuperacao de informagao juridica e
reconhecimento de entidades juridicas nomeadas. Opijnen e Santos (2017) explicitam que
a abordagem mais utilizada pelos atores juridicos sao os Sistemas de Recuperacao de
Informagao Juridica (SRIJ).

Os SRIJ estao dentro do contexto de pesquisa das busca profissionais (tradugao para
o termo em inglés professional search) (Sanchez et al. 2020; Russell-Rose et al. 2018).
Essa atividade consiste na intensa utilizacao, por profissionais especializados em domi-
nios de conhecimento especifico, de ferramentas de busca textual. Os autores destacam
como desafios nessas atividades: a maioria dos sistemas somente fornece consultas boo-
leanas; os operadores logicos e de proximidade dessas consultas adicionam uma camada
de complexidade alta, o que resulta em muito tempo para treinar novos especialistas; e a
ordenacao de relevancia é realizada por ordem cronolégica de documentos. Pari passu a
utilizagao do sistema, os analistas criam e gerenciam extensos dicionarios de sindbnimos e
tesauros. Como resultado, ha um sentimento de confianca no sistema e, por outro lado,
de resisténcia na adogao de outros sistemas.

Nesse contexto ha um interesse continuo de pesquisas na aplicacao da metodologia de
avaliagdo de recuperacgao de informacao para mensurar a possibilidade de substituicao de
SRIJ legados com base em técnicas de recuperacao textual mais recentes.

A 4rea de Recuperacao da Informagao (RI) estuda diversas varidveis, como (Manning
et al. 2009): representacao vetorial dos documentos, otimizagao de compressao de indices,
métodos estatisticos para avaliacao de desempenho, métodos de pooling, avaliagao de

algoritmos em dominios de conhecimento diferentes, entre outros. Este trabalho tem



como escopo o estudo de diferentes técnicas de representacao vetorial de documentos no
dominio juridico.

Existem iniimeras técnicas para representar documentos como vetores para sua re-
cuperagao através de medidas mateméaticas. O Vector Space Model (VSM), geralmente
abordado como um grande grupo das técnicas classicas, divide o texto em termos (ou
tokens) para construir um vocabuldrio comum entre todos os documentos. Cada termo
pode ser ponderado ou valorado de diversas formas. Na fase de comparacao de textos,
os documentos candidatos sao recuperados através do match exato de termos entre a
consulta e documentos. Independente do valor de cada termo, essa abordagem nao lida
com caracteristicas semanticas da linguagem natural (sinonimia, anténimas, homénimas,
par6nimas, polissemias, hiperénimos e hipdnimos).

A evolucao natural do match exato é a utilizacao de bases de conhecimento que mostre
a proximidade entre termos com base em conceitos. Por exemplo, dicionarios, tesauros
e redes seméanticas para que seja possivel tratar sinonimos, antoénimos, hiperdénimos e
hiponimos. A similaridade textual que utiliza essas bases é chamada de Knowledge-
Based. Uma alternativa ¢ a similaridade baseada na hipétese distribucional (Harris 1954)
de termos em corpus de documentos (Corpus-Based). Nessa técnica, a partir de um
corpus de documentos, os modelos supoem que palavras que ocorrem frequentemente no
mesmo contexto possuem alguma relagdo semantica. Diversos modelos aplicam técnicas
que variam de decomposicao de matrizes, redes neurais rasas, até redes neurais profundas
para extrair vetores que capturem essa propriedade contextual. Neste trabalho ao citar
similaridade semantica estaremos nos referindo as técnicas baseadas em corpus.

Nesta pesquisa exploramos os modelos Term Frequency - Inverted Document Frequency
(TF-IDF) (Sparck Jones 1988) e Best Match 25 (BM25) (S. Robertson e Zaragoza 2009)
do VSM. Para estudar a captura de semantica pelos modelos baseados em corpus, compa-
ramos o Word2Vec (Mikolov, Chen et al. 2013) e Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) (Devlin et al. 2019). O primeiro lida com a proximidade
semantica dos termos com estatistica do corpus inteiro, o segundo gera vetores diferentes

para o mesmo termo a depender do contexto que é utilizado.

1.1 Definicao do Problema

No contexto do Superior Tribunal de Justica, as decisdes dos Ministros sao armazenadas,
organizadas e disponibilizadas pela Secretaria de Jurisprudéncia através de um processo
de trabalho mapeado e bem definido. A correta execu¢ao do processo visa garantir a
uniformizagdo da jurisprudéncia com base em teses juridicas. Logo, a similaridade e

relevancia dos documentos é definida pelas teses juridicas que compoem a decisao.



Para dar apoio a esse tipo de pesquisa, o sistema atual somente fornece como meio
de pesquisa a busca por consultas booleanas. O sistema legado atual possui as mesmas
caracteristicas apresentadas anteriormente por Sanchez et al. (2020) e Russell-Rose et al.
(2018). Esse sistema suporta dois produtos da Secretaria: categorizagao de decisdes (em
principais e sucessivas) e catalogagao de teses com consultas pré-programadas.

No primeiro produto, uma decisao principal possui diversos documentos sucessivos
que contém as mesmas teses juridicas. Essa divisao é realizada com os objetivos de:
reduzir informacao redundante para comunidade juridica; evidenciar a representatividade
das decisoes de cada ministro; e filtrar a quantidade de decisbes que sao processadas
manualmente para evitar retrabalho, pois as decisoes principais sdo fonte para extracao
de outras informagoes além dos dados textuais. O processo de trabalho é demonstrado

pela Figura 1.1. Nessa figura, DJe é a sigla para Diario de Justica Eletronico.

Classificagdo de Principais e Sucessivos
x§ Categorizar os
@ o acordaos de Distribuir decisdes
] Receber decisdes
P . Recursos remar para
3 publicadas no DJe o .
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o
Nao
Categorizar acérdao
o Elaborar consulta como principal
% Realizar leitura do booleana de acordo Consulta
'(—é acordao com a tese 0 acérdio novo te Nio satisfatéria?
< encontrada a mesma tese de algum
candidato? Categorizar acérdao
como sucessivo
Sim
o r
°
©
2 _
@
-l
© Filtros: mesmo ied
E Base Textual Ministro, mesmo Dezl.zofs
® orgao julgador e candidatas
»n atlimos 3 anos

Figura 1.1: Fluxograma de trabalho da Se¢ao de Classificacao de Principais e Sucessivos.

O segundo produto tem por objetivo disponibilizar consultas prontas de teses juridicas
relevantes para o Tribunal. Essas consultas devem ser genéricas a fim de identificar na
base do Tribunal o maior nimero de teses viaveis. O manual de trabalho destaca como de
suma importancia a elaboragao de um bom critério de pesquisa, uma vez que a auséncia
de resgate de precedentes pertinentes leva a falsa compreensao do tema e do entendimento
da Corte.
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Figura 1.2: Fluxograma de trabalho da Secao de Jurisprudéncia em Teses.

A Figura 1.2 demonstra o fluxo de trabalho no manual de trabalho da equipe. Percebe-
se que ha um maior detalhamento nas etapas como a dedicacao de uma etapa inteira para
a identificagdo de sindnimos e anténimos.

Soma-se ao esfor¢o necessario para construgao da consulta o treinamento para servido-
res novos utilizarem o sistema de busca de forma eficaz dura entre 2 e 3 meses, e o volume
crescente de decisOes nos tltimos anos. Até setembro de 2020, foram recebidos 262.404
processos e proferidas 383.651 decisoes'. A Figura 1.3 demonstra o comparativo entre os
anos. Dessa forma, o sistema de busca fornecido atualmente se apresenta como um gargalo
e demanda muito retrabalho na realizacao do trabalho da Secretaria de Jurisprudéncia.

Nesse cendrio e com base na revisao da sistematica da literatura, este trabalho possui

as seguintes questoes de pesquisa:

1. Como comparar diferentes técnicas de similaridade textual no contexto da uniformi-

zagdo de jurisprudéncia do STJ?

A fase mais complexa da pesquisa em Recuperagao da Informagao (RI) é a modela-
gem do problema (Biittcher et al. 2016). Escolher os elementos pertinentes para o

dominio legal e o corpus em questao é uma tarefa de extrema importancia.

2. Os modelos RI tradicionais podem ajudar os analistas a identificar documentos re-

levantes de forma menos custosa em comparacao com o sistema legado?

'Boletim Estatistico do Superior Tribunal de Justica 2018. Disponivel em:http://www.stj.jus.br/
webstj/Processo/Boletim/sumario.asp.
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Figura 1.3: Evolucao do quantitativo de decisoes terminativas entre os meses de janeiro
a setembro dos anos de 2014 a 2020 do STJ (Fonte: Superior Tribunal de Justiga 2020).

Apesar da confianga dos analistas no sistema legado com consultas Booleanas, ha um
elevado custo de tempo e conhecimento para que sejam elaboradas consultas para
capturar relevancia de topicos. Enquanto os modelos tradicionais do Vector Space
Model (VSM) foram modelados para capturar essa relevancia a partir de consultas
de texto puro (Zhai e Massung 2016).

3. Podemos obter melhores resultados ao aplicar modelos semanticos?

Apesar dos métodos tradicionais facilitarem a consulta ao fornecerem uma boa orde-
nacao de relevancia sem operadores complexos, é possivel que seu desempenho seja
limitado pela auséncia de similaridade semantica entre termos e que ainda seja ne-
cessaria a adicao manual de sinénimos por parte dos analistas. Por isso, exploramos
a necessidade e impacto dos modelos semanticos na uniformizagao de jurisprudéncia

do STJ.

4. Como combinar modelos semdnticos com os modelos tradicionais?

Os modelos seméanticos tendem a facilitar a busca de informacao ao aproximarem
termos pela sua semantica, entretanto ao representar documentos com Word2Vec

nao ha ponderacao de relevancia estatistica de cada termo e os termos mais fre-



quentes acabam influenciando mais a direcao do vetor no espago vetorial. Diversos
autores demonstram impacto positivo na combinac¢do dos modelos tradicionais com
semanticos (Galke et al. 2017; Kim et al. 2017; Zheng e Callan 2015).

1.2 Objetivos e contribuicoes

Esta pesquisa tem como objetivo geral: Avaliar o potencial da substituicao do sistema
legado (baseado em consultas booleanas) por novas técnicas de busca textual. Os objetivos

especificos sao:

1. Substituir a construgao de consultas booleanas manuais por uma consulta em lin-

guagem natural.
2. Avaliar a diferenca de desempenho entre as técnicas seméanticas e tradicionais.

3. Comparar o resultado das técnicas de similaridade aplicadas com o resultado das

consultas de especialistas do sistema legado.

1.3 Justificativa

Alinhamento estratégico. O STJ é o tribunal superior que possui o dever constitu-
cional, legal e regimental de dirimir divergéncias na aplicacao de leis federais. Em seu
Plano Estratégico 2015-20202, escolheu como sua missao: “Oferecer a sociedade presta-
¢ao jurisdicional efetiva, assegurando uniformidade a interpretacao da legislacao federal”.
Como sua visao de futuro: “Tornar-se referéncia na uniformizagao da jurisprudéncia, con-
tribuindo para a seguranca juridica da sociedade brasileira.”, detalha que o Tribunal deve
adotar praticas vanguardistas na construcao e manuten¢ao de uma jurisprudéncia coesa,
a ponto de se tornar amplamente reconhecido no meio juridico ao garantir previsibilidade
na aplicacao do Direito, devidamente justificada e motivada, com o fim de realizar justica
e contribuir para a estabilidade social.

Otimizagao de recursos humanos. Com o crescimento de aplicacoes de Inteligéncia
Artificial no Judiciario Brasileiro, o foco da Administracao do STJ esta voltado para
reducao no tempo de rotinas de trabalho e aumento de produtividade. Teruel et al. (2018)
demonstram que 35% do tempo dos profissionais juridicos é dedicado & pesquisa textual.
Investigagoes que avaliem métodos que reduzam esse custo sao de suma importancia para

o STJ e toda comunidade juridica.

2 Aprovado pela Resolugio STJ/GP n. 6 de 12 de maio de 2015.



Impacto social. Moreto (2012) explica que a uniformizacdo de jurisprudéncia é um
direito do jurisdicionado e um dever do Estado. A eficiéncia na sua execucao traz celeri-
dade processual e seguranca juridica na medida que, por meio de uma tnica tese, abrange
partes ligadas por circunstancias de fato em uma relacao juridica base ou origem comum

e as tratam de forma isonomica e mitiga divergéncias.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd dividido da seguinte forma:

o Capitulo 2: discorre de forma sucinta sobre os componentes fundamentais de siste-
mas de RI, diferencia os modelos booleano do Vector Space Model (VSM), apresenta
a teoria dos modelos TF-IDF, BM25, Word2Vec e BERT. Por fim, apresenta os tra-

balhos relacionados que avaliam recuperacao de informagao no dominio juridico.

o Capitulo 3: descreve a metodologia TREC de forma detalhada e como é aplicada

no escopo deste trabalho.

o Capitulo 4: apresenta o sistema construido, os dados utilizados e resultados alcan-

cados.

o Capitulo 5: versa de forma sucinta sobre as respostas das questoes de pesquisas e

apresenta a pretensao de trabalhos futuros com base nos resultados alcancados.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

O problema focal de sistemas de Recuperagdo da Informacao (RI) textual, nesta tese
utilizamos o termo RI para abordar os sistemas de recuperacao textual, é recuperar todos
os documentos que contenham informagcao relevante para a necessidade de seus usuéarios,
enquanto recuperam o minimo possivel de documentos nao relevantes (Baeza-Yates e
Ribeiro-Neto 2011). Tomando como exemplo uma necessidade de informagao no dominio
do STJ: Achar todas as decisoes colegiadas do STJ que definam os requisitos exigidos para
demonstracao do crime contra a honra.

A descricao da necessidade de informacao nao necessariamente fornece os insumos
necessarios para consultar um sistema de RI. Geralmente, primeiro o usuério traduz a
necessidade para uma consulta (query) ou um conjunto de consultas. A forma mais
comum para representar consultas ¢ um conjunto de termos soltos que possuem alguma
relacdo com a necessidade de informacao. A partir das consultas, o sistema de RI tem a
tarefa de recuperar e apresentar para o usuario documentos que possuem a informagao
buscada.

Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011) explicitam que a definigdo de relevancia é fun-
damental para construgao de RI efetivos. Por exemplo, esse conceito pode mudar por
dimensoes temporais, regionais e até depende em qual dispositivo a informacao é exibida.
Por isso, nao existe sistema de RI perfeito. No dominio juridico, Opijnen e Santos (2017)
apresentam em seu trabalho uma taxonomia de conceitos de relevancia.

De acordo com os autores, a modelagem de um sistema de Recuperacao da Informagao

possui quatro componentes de alto nivel:
e (): um conjunto de necessidade de informacao ou consultas.
e D: uma colecao ou corpus de documentos.

e F: um framework transforma as consultas e documentos textuais na mesma repre-

senta¢do numeérica.



e R(q; € Q,d; € D): uma funcao que mede a similaridade das consultas em ) com
os documentos em D. O valor fornecido por essa funcao é utilizado para ordenar os

resultados.

A necessidade da informagao pode ser transformada em consulta de diversas formas:
um conjunto de termos digitados manualmente ou gerada através da sele¢do de trechos
de texto pelo usudrio. Definir o que compoe um documento (D) é outro ponto focal.
Documentos podem ser todas as pegas textuais de um processo ou paragrafos de cada
peca. Nos modelos classicos, o framework F' é o componente responsavel por preprocessar
os documentos, criar um vocabulario, mapear o relacionamento dos documentos com os
termos e ponderar os termos de acordo com o modelo escolhido. Nos modelos semanticos,

F transforma os documentos em vetores densos.

2.1 Modelos Booleanos

Latha (2017) e Russell-Rose et al. (2018) afirmam que apesar de ser um dos primeiro
modelos de recuperacao textual, ainda é um dos mais utilizados. Ele é baseado na teoria
dos conjuntos e na logica booleana. Documentos sao considerados relevantes para uma
consulta quando os termos presentes nele fazem a férmula da consulta verdadeira. Essa
férmula utiliza os operadores de légica matematica de George Boole: conjuntivos (AND),
disjuntivos (OR) ou negagao (NOT). Em outras palavras, é um sistema que retorna do-
cumentos por match exato. Por exemplo, para uma consulta “crime AND hediondo AND
(NOT qualificado)” seriam documentos relevantes os que contenham as palavras crime e
hediondo, mas nao contenham a palavra “qualificado”.

A preferéncia dos usuarios por esse modelo se baseia na facil interpretagao da relacao
das consultas com os resultados. Entretanto, sao sistemas que nao fornecem relevancia
gradual. Manning et al. (2009) e Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011) destacam que alguns
sistemas podem ser booleanos estendido. Nesses sistemas, ha suporte para operadores
de proximidade entre termos e operadores coringas. A Tabela 2.1 lista os operadores

utilizados no sistema legado da Corte.



Tabela 2.1: Operadores utilizados pelo sistema legado do STJ. Tabela extraida do Manu-
alde Pesquisa de Jurisprudéncia da Corte.

Operador | Usado para
E Localizar palavras em qualquer lugar do documento, em qualquer
ordem
ou Localizar uma e/ou outra palavra, em qualquer ordem (Obs.:sempre
entre parénteses)
NAO Excluir palavras ou argumentos de pesquisa inteiros
MESMO | Localizar palavras em um mesmo paragrafo, em qualquer ordem
COM Localizar palavras em um mesmo paragrafo, em qualquer ordem
PROXn | Localizar palavras proximas, em qualquer ordem
ADJn Localizar palavras adjacentes, na ordem direta
$ Localizar todas as variagoes a partir de um trecho de palavra
? Localizar um caractere ligado ao trecho de palavra
() Agrupar itens de pesquisa / operador OU
7 Localizar expressoes exatas, operadores como palavras e niimeros

2.2 Vector Space Model — VSM

O Vector Space Model é fundamentado na representacao de textos como vetores de alta
dimensionalidade em que cada componente do vetor representa um termo de um vocabula-
rio (Buttcher et al. 2016). De maneira mais formal, a partir de um corpus de documentos
é criado um vocabulario de termos W, cada termo t; C W recebe uma ponderacao esta-
tistica. Manning et al. (2009) dividem essa ponderagdo em duas categorias: frequéncia
do termo no documento (local) e na base de documentos (global).

A combinagdo mais utilizada dessas categorias é chamada de Term Frequency - In-
verted Document Frequency (TF-IDF), que pondera com mais importancia termos que
aparecem frequentemente em um nimero pequeno de documentos, e pondera com menor
importancia termos que ocorrem com muita frequéncia em muitos documentos. Existem
diversas variantes para realizar essa medicao, mas a mais utilizada é representada na
Equagao 2.1, onde N representa o numero de documentos no corpus. Nela, a ponderacao
local é representada por tf(t;,d;), que representa a frequéncia do termo ¢; C W em um
determinado documento d; C D. Por sua vez, a ponderacao global é representada pelo
segundo operando da equacao (idf), onde df;, representa a frequéncia do termo t; C W
em todos os documentos do corpus. O objetivo do idf é determinar a especificidade
de um termo, ou seja, o potencial de distingdo que o termo fornece para os documen-
tos em que aparece. Esse potencial estd relacionado com o tépico ou tema contido no
documento (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 2011).

10



No Modelo Probabilistico, a ordenagao dos documentos é computado de acordo com
a probabilidade de ser relevante. S. E. Robertson (1977) definiu o principio da ordenagao
probabilistico como: se a resposta de um sistema de recuperacao a cada solicitacao é a
ordenacao de documentos em ordem decrescente de probabilidade, no qual a precisao das
probabilidades estimadas depende de dados disponibilizados previamente ao sistema, a
efetividade do sistema ¢é diretamente proporcional a qualidade desses dados.

Com base nisso, diversos modelos foram definidos, sendo o mais conhecido Okapi
BM25 (S. E. Robertson e Walker 1999). Ele utiliza ponderagao estatistica combinada com
uma suposi¢do probabilistica. Introduz pardmetros na ponderagao local dos termos (¢ f)
para controlar a penalizacdo no peso de um mesmo termo em documentos de tamanhos
diferentes. Esta abordagem pressupoe que quanto maior o comprimento do documento,
maior é a probabilidade de que os termos que correspondem a consulta estejam espalhados
ao longo do documento e este documento seja menos especifico do que outros documentos
menores com os mesmos termos. A equagao BM25 original e mais usada nao altera o idf
de um termo (Biittcher et al. 2016). A modificacdo ocorre na equagao da frequéncia do

termo (local).

tf(ti,d;) - (k+1)
tf(ti,d)) +k-(1—b+b- ld;1

avgdl

A Equacao 2.2, introduz dois parametros para controlar a ponderaciao dos termos: k
e b. O primeiro varia entre [0, 00| e funciona como limite superior para a ponderagao
local dos termos. O segundo varia entre [0,1] e controla o impacto que o tamanho do
documento, em relacao ao tamanho médio dos documentos no corpus, tem na relevancia.
Assim, captura a probabilidade dos termos de busca estarem mais dispersos ou menos
dispersos de acordo com o principio de ordenagao probabilistica. |d;| representa o tamanho
de um documento calculado pela quantidade de termos. avgdl é a média de tamanho de

documentos no corpus.

2.3 Modelos Semanticos

Gomaa, Fahmy et al. (2013) apresentam uma taxonomia para divisio de modelos se-
manticos textuais: baseados em conhecimento (Knowledge-based) e baseados no corpus
(Corpus-based). O primeiro é a construgao manual de dicionarios, tesauros e bases 1éxicas
(lexicon em inglés) que mapeiam o tipo de relagdo entre termos e medem sua distancia

dentro de cada tipo de relagdo. O exemplo mais conhecido é o WordNet (Miller 1998).
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Por sua vez, os modelos baseados em corpus, partem da hipdétese de distribuicao
linguistica (Harris 1954): termos que ocorrem com muita frequéncia no mesmo contexto,

tendem a ter uma relagdo semantica de similaridade. Lin (1998) utiliza como exemplo:

A bottle of tezgiiino is on the table.
Everyone likes tezgiiino.
Tezgiiino makes you drunk.

We make tezgiiino out of corn.

Apesar do termo Tezgiiino nao existir, é possivel inferir que é uma bebida alcodlica.
Baroni et al. (2014) divide os modelos baseados em corpus em dois grandes grupos: base-
ado em contagem e baseado em predigao. O objetivo dos dois grupos é o mesmo: produzir
word embeddings. Neste trabalho utilizamos a definicao de Almeida e Xexéo (2019) para
word embeddings: vetores densos, distribuidos, de comprimento fixo, construidos usando
estatisticas de co-ocorréncia de palavras de acordo com a hipdtese de distribuicao linguis-
tica.

Os modelos de contagem iniciam sua abordagem com a construcao de uma matriz de
adjacéncia de termos, a partir dessa matriz é aplicada uma medida de associagao que
pondera a importancia da coocorréncia de dois termos em relacao as outras coocorréncias
no corpus. Nesse grupo podemos citar modelos como o Pointwise Mutual Information
(PMI) e seus derivados: Ezponential Pointwise Mutual Information (EPMI), Local Mu-
tual Information (LMI) e Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI) (Aletras e
Stevenson 2013).

Os modelos baseados em predigdo abordam o problema como uma tarefa de classifica-
¢do: a partir de um corpus, geram exemplos de treinamento de forma nao supervisionada
em pares de termos e contextos. Na fase de treinamento, aplicam redes neurais para
classificar um termo a partir de um contexto, ou um contexto a partir de um termo.
Almeida e Xexéo (2019) apresentam uma revisao sistematica a aplicagdo de redes neurais
para geracao de word embeddings. Apesar do modelo de Mikolov, Chen et al. (2013) ter
ganhado maior notoriedade nas aplicagoes praticas, as primeira publicagoes iniciaram em
2003 (Bengio et al. 2003).

O funcionamento genérico do modelo Wor2Vec segue os seguitnes passos:

1. Inicializa um conjunto de vetores para cada palavra no vocabulario.
2. Gera exemplos de treinamento a partir de janelas deslizantes sequenciais do corpus.
3. Multiplica os vetores do termo alvo com a matriz de contexto.

4. Minimiza o erro na predigao dos termos préximos utilizando SGD (Stochastic Gra-

dient Descent).
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Dessa forma, quanto mais dois termos aparecem no mesmo contexto, maior serd o
reforco da proximidade deles. A Figura 2.1 mostra somente os exemplos positivos de
treinamento. Como o tamanho de vocabulérios tende a ser grandes, ajustar os pesos para
todos os termos do vocabulario nao é computacionalmente eficiente. Os autores utilizaram
duas técnicas para abordar esse problema: Hierarchical Softmaz e Negative Sampling. A
premissa basica é escolher de forma inteligente somente alguns exemplos negativos em
cada iteracao.

O Word2Vec possui duas arquiteturas:

1. SkipGram.

2. Continuous Bag-Of-Words (CBoW)

Na primeira, dada uma palavra a rede tenta prever a probabilidade das palavras que apa-
recem no contexto. Através de uma janela deslizante, de tamanho definido previamente,
pares de termos sao extraidos. Por sua vez o CBoW simula uma tarefa de "preencha a
palavra faltante', e para cada conjunto de palavras de contexto tenta prever a palavra
central. A Figura 2.1 demonstra exemplos gerados a partir de uma sentenca com janela
de tamanho 2. As palavras em azul sao as palavras de entrada da rede. Cada exemplo
é um par de palavra e palavra de contexto. Quanto maior a janela, mais exemplos serao

gerados.

Positive Training Samples

Sentence
Skip-Gram CBOW

fox jumps over the lazy dog. = (the, quick) ((quick, brown), the)

(the, brown)

The jumps over the lazy dog. = (quick, the) ({the, brown, fox), quick)
(quick, brown)
(quick, fox)

| The | quick- fox | jumps | over the lazy dog. == (brown, the) ({the, quick, fox, jumps), brown)
(brown, quick)

(brown, fox)

(brown, jumps)

The | quick| brown - jumps| over | the lazy dog. = (fox, quick) ({quick, brown, jumps, over), fox)
(fox, brown)

(fox, jumps)

(fox, over)

Figura 2.1: Exemplo da geragao de exemplos de treinamento com uma janela deslizante
com tamanho igual 2 (Fonte: McCormick 2019).

A Figura 2.2 demonstra a arquitetura da rede neural utilizada para o Skip-Gram.

Dado um vocabulario de tamanho V' e um valor para a dimensao N dos embeddings:
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« Os vetores de entrada (z) e saida (y) sdo vetores de codifica¢do bindria (one-hot)

dos termos w; e w, (termo alvo e termo contexto).

e Os vetores servem como indices para a matriz de embedding W de tamanho V' x N.

Essa selecao é realizada através da multiplicacao do vetor x com a matrix W.
« Entao o vetor W da palavra w, serd utilizado como camada escondida.

o Em seguida a matriz de contexto W', de tamanho N x V', é multiplicada pela camada

escondida.

« Na ultima etapa, é utilizada a funcao de ativagao Softmax para calcular a probabi-

lidade do termo w, estar no contexto de wj.

e Por fim, o SGD ¢é aplicado para ajuste dos pesos.

A matriz W é utilizada como representacao dos termos ao final do treinamento.

Output
Input softmax
N -
X110 Hidden 0 |¥1
Xs| 0 v B /o
' ho v / |
Vector of word i
ector of word i @ g
4 g
x| Matrixw [V=] | x Matrix W’ & |V =
Xi| 1 ' 8 1|y
] a 47
Context matrix
= I
Embedding matrix A\ /
Xv| 0 MN-dimension vector D |¥v
. \_/

Figura 2.2: Arquitetura da rede neural Skip-Gram (Fonte: Weng 2017).

De maneira formal, um corpus é representado por uma sequéncia de termos ou pala-
vras: wi, Ws, ..., wr. A partir de um valor ¢ para a janela de contexto, o CBoW maximiza
a func¢do objetivo (Equacao 2.3), enquanto o Skip-Gram maximiza a Equagao 2.4. A
diferencga central é que vetor do conjunto de termos do contexto no CBoW ¢é construido

através da soma dos vetores de cada termo do contexto.
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J(0) = ;;logp (wt Y wtﬂ-) (2.3)

—c<5<e,j#0

JO) =5 Y o | w) 2.4)

t=1 —c<j<c,j#0

A probabilidade do termo do contexto w. dado um termo alvo w; é dado pela Equagao
2.5. Onde u,; é o vetor e embedding do termo alvo e u,. o embedding do contexto.
Entretanto, o célculo do gradiente (denominador) tem custo proporcional ao tamanho do
vocabulario V. Em um trabalho posterior, Mikolov, Sutskever et al. (2013) aplicaram

duas solucgoes:

o Hierarquical Softmax (Morin e Bengio 2005): A saida da rede (apds a ativagao
softmax) é serializada em uma drvore, onde cada folha é um termo e cada né interno

representa a probabilidade dos termos nas folhas. Essa técnica reduz a complexidade
de O(V) para O(log V).

« Negative Sampling: baseado no Noise Contrastive Estimation (NCE) (Gutmann e
Hyvérinen 2010). Faz amostragem de exemplos negativos usando regressao logistica.

A probabilidade de escolha é retirada de uma distribuicao uniforme de termos.

T
exp (%;ﬂuu)

=1 €XD (Ut )

p(we | wy) = (2.5)

Diferente do VSM, no qual cada documento possui um vetor do tamanho do voca-
bulario V', os modelos seméanticos baseados em redes neurais representam cada termo w
com um vetor denso extraido de uma camada escondida. O Word2Vec utiliza o vetor da
matriz W de tamanho pré-definido N. Para representar um documento é possivel com-
binar os vetores de todos os termos do documento através da média ou soma dos vetores
individuais, o que resulta em um vetor tinico de tamanho N.

Modelos preditivos como o Word2Vec nao lidam com a seméantica de forma completa.
Por exemplo, termos antonimos como “bom” e “mau” possuem vetores proximo pois
ocorrem no mesmo contexto frequentemente. Recentemente diversos modelos linguisticos
(language models) que geram vetores diferentes a depender do contexto de cada termo
estao sendo utilizados. Devlin et al. (2019) desenvolveram o Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers (BERT), modelo que apresenta resultados de estado da
arte em diversas tarefas de NLP (Z. Yang et al. 2019).

Ele utiliza mecanismos de atengao ( Transformers) que aprendem relagdes contextuais

entre termos. KEsse mecanismo é composto de FEncoders e Decoders. O BERT utiliza
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somente os Fncoders. Seu diferencial é que carrega a entrada de forma paralela, ao invés
da forma tradicional sequencial.

O BERT é composto por Encoders empilhados e o modelo original possui dois tama-
nhos. O primeiro, Base, é composto por 12 camadas de Encoders. O segundo, Large, é
composto por 24 camadas de Encoders. Entre cada Encoder ha camadas de feed-forward
com 768 e 1024 dimensoes para os modelos Base e Large, respectivamente.

Na fase de treinamento ele é treinado em duas tarefas: Masked Language Model e Next
Sentence Prediction. O primeiro tem o objetivo de prever tokens removidos de frases de
forma aleatéria e a segunda tem o objetivo de prever a frase seguinte a partir de uma
anterior.

Como entrada o modelo recebe os tokens ja separados pelo algoritmo Byte-Pair En-
coding (BPE). Adicionalmente sdo adicionais dois tokens especiais: [CLS], no inicio e é
utilizado para consolidar os vetores de todos os tokens e segmentos; e o token [SEP],
utilizado no fim da primeira e da segunda sentenca na tarefa de Next Sentence Prediction.
Para extrair embeddings de documentos é possivel utilizar a combinacao dos vetores pro-
duzidos por qualquer uma das 12 ou 24 camadas do modelo. Mais detalhes sao explicados

na Secao 4.3.3.

2.4 Funcao de similaridade

Diversas métricas sdo propostas para calcular a similaridade entre dois vetores. A simi-
laridade do cosseno é a mais utilizada. Representada pela Equacao 2.6, a similaridade do
cosseno mede a distancia entre dois vetores através do angulo. Dessa forma, a magnitude
do vetor nao influencia o resultado. Em todos os modelos apresentados, os documentos e
consultas sao representados como vetores esparsos ou densos. Em ambos os casos, a partir
de dois vetores de documentos A e B de tamanho n, a similaridade do cosseno é dada
pelo produto escalar dos dois vetores, divididos pelo produto da normalizacao euclidiana
de ambos os vetores.

n
i1 i - b;

sim(A, B) = = (2.6)
VI e\ /o b2

2.5 Meétricas de avaliacao

Para comparar os diversos sistemas, a escolha da métrica de desempenho é baseada na
tarefa do usudrio e na nogao de relevancia que orienta essa tarefa. Zhai e Massung (2016)
explicam que ha dois grandes grupos de métricas de avaliagao de sistemas de recuperacao

da informacdo: as que avaliam a relevancia dos documentos retornados e as que avaliam
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a ordem dos documentos relevantes retornados. No primeiro grupo estao Precisao, Re-
vocacao e F-measure. Precisao, demonstrada pela Equacao 2.7a, calcula a proporcao de
documentos relevantes D, retornados em relacao a todos documentos retornados. Re-
vocacao, demonstrada pela Equacao 2.7b, calcula a proporcao de documentos relevantes
retornados em relagdo a todo conjunto de documentos relevantes existentes no corpus
D, + D,,,, onde D,,, representa os documentos relevantes nao recuperados. Ambas as
métricas variam entre 0 e 1. Naturalmente, os sistemas de recuperaciao de informacao
tendem a ter uma precisao menor quando ha um aumento na quantidade de documentos
retornados para se aumentar o revocagao, para balancear essa decisao a média harmonica
é realizada através da F-measure (Equacao 2.7c). O valor de /3 controla a preferéncia entre
precisao e revocagao, mas na maioria das vezes utiliza-se o valor igual a 1. Nesse caso, a
métrica da peso igual para revocagao e precisao e penaliza resultados onde somente um

dos valores é alto.

D,
Precisao = ﬁ (27&)
) D,
RQUOCCLQaO = ﬁ (27b)
(B2+1)x PxR
Fﬁ = ﬂQ X P—I—R (270)

Esse primeiro grupo é adequado quando a tarefa de recuperacao de informacgao utiliza
somente critérios de relevancia binaria: documento relevante ou nao relevante. Entre-
tanto, para cendrios de recuperacao de informagao mais complexos, a tarefa do usuario é
realizada em estdgios como por exemplo a revisao bibliografica em trabalhos de pesquisa
académica. Portanto, é necessario um critério de relevancia com maior flexibilidade. Na
tarefa utilizada como exemplo, o usuario realiza a pesquisa, utiliza os resumos dos artigos
para decidir se ird realizar ou nao a leitura completa do artigo, mas como ¢ uma ativi-
dade muito custosa os critérios de relevancia devem fornecer meios para que a segunda
etapa (leitura do texto completo dos artigos selecionados) seja realizada em ordem de
probabilidade dos artigos possuirem a informacao buscada.

Supondo que a relevancia dos documentos pode ser tranformada em valores niimericos,
Jarvelin e Kekaldinen (2000) e Burges et al. (2005) definiram um conjunto de métricas
que comparam sistemas em relagao a capacidade de ordernar documentos mais relevantes
antes do documentos menos relevantes e, por fim, esses antes dos nao relevantes.

Na tarefa exemplo da revisao bibliografica, podemos definir os seguintes niveis de

releviancia:
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Tabela 2.2: Ordenacao do sistema hipotético A.

Ordenacgao | Relevancia
1 2
2 1
3 2
4 0
5 1

Tabela 2.3: Ordenacao do sistema hipotético B.
Ordenacgao | Relevancia
1 1

O = W N
N =N D

e 2: resumos que descrevam o escopo, a metodologia, os modelos e resultados alcan-
cados. A temadtica dos artigos tenha relevancia com a pesquisa da tarefa da revisao

bibliografica em questao.

e 1: resumos que descrevam o escopo e a metodologia mas nao os modelos e resultados.
A tematica dos artigos parece ter relevancia, mas é necessario ler o texto inteiro para

que se tenha certeza.
e 0: resumos que nao tenham nenhuma relevancia com a revisao bibliografica.

Na segunda etapa da pesquisa, o usuario ordena os artigos para leitura com os de
resumo rotulados com relevancia 2 e caso esses nao satisfacam sua revisao, utilizaria os
resumos menos relevantes. Considerando dois sistemas de ordenagao hipotéticos A e B.
As Tabelas 2.2 e 2.3 apresentam o resultado da ordenacao de cada um respectivamente.

O trabalho dos autores citados comeca por definir uma métrica simples: Cumulative
Gain (CG). Representada pela Equacdo 2.8, é o somatério do valor da relevancia (rel;)
dos documentos na ordenacao sem levar em consideracao sua posicdo. Ao somar os valores
de relevancia das Tabelas 2.2 e 2.3 o valor 6 para os dois sistemas, o que impossibilita a
diferenciacao da capacidade dos sistemas na tarefa do usuario.

A primeira etapa para conseguir mensurar o impacto da posi¢do em que os documentos
aparece na ordenagao é aumentar a penalizacdo (ou descontar) a medida que a posi¢ao na,
ordenagao cresce. Esse desconto é o denominador da Equagao 2.9 (Discounted Cumulative
Gain (DCG) na posigdo n da ordenagao). As Tabelas 2.4 e 2.5 mostram a memoria de

calculo para nosso exemplo hipotético. Vemos que agora, ¢ possivel distinguir que o
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Tabela 2.4: Métrica calculada para o sistema hipotético A.

Ordenacao | Relevancia | Desconto | Relevincia\Desconto | DCG
1 2 1,00 3,0 3,0
2 1 1,58 0,63 3,63
3 2 2,00 1,5 5,13
4 0 2,32 0,0 5,13
5 1 2,58 0,39 5,501

Tabela 2.5: Métrica calculada para o sistema hipotético B.

Ordenacao | Relevancia | Desconto | Relevancia\Desconto | DCG
1 1 1,00 1,0 1,0
2 0 1,58 0,0 1,0
3 2 2,00 1,5 2,5
4 1 2,32 0,43 2,93
5 2 2,58 1,16 4,09

sistema A é mais adequado e tem um desempenho melhor porque reduz o esfor¢o do

usuario.
CG(n) = _rel, (2.8)
i=1
n 2rel7; —1
DCCG(n) =3 (2.9)

— logy (i + 1)

Por fim, os autores apresentam o Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG):
métrica ajustada em comparagdo com um sistema tedrico com ordenacgao perfeita de todos
os documentos mais relevantes ordenados antes dos menos relevantes (Ideal Discounted
Cumulative Gain (IDCG)). A Tabela 2.6 apresenta o IDCG para nossa situagao hipo-
tética. Utilizando os valores apresentandos o sistema A e B teriam nDCG 0,94 e 0,68

respectivamente.

WDCG(n) = 2CG0)

= 156GMm) (2.10)

Tabela 2.6: Calculo do ranking ideal IDCG para a tarefa.

Ordenacgao | Relevancia | Desconto | Relevancia\Desconto | IDCG
1 2 1,00 3,0 3
2 2 1,58 1,89 4,89
3 1 2,00 0,5 5,39
4 1 2,32 0,43 5,82
5 0 2,58 0 5,82
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Tabela 2.7: Exemplos de comparacao de métrias entre dois sistemas hipotéticos (Zhai e
Massung 2016).

Experimento I Experimento II
Consulta | Sistema A | Sistema B | Consulta | Sistema A | Sistema B
1 0,20 0,40 1 0,02 0,76
2 0,21 0,41 2 0,39 0,07
3 0,22 0,42 3 0,16 0,37
4 0,19 0,39 5 0,58 0,21
5 0,17 0,37 6 0,04 0,02
6 0,20 0,40 6 0,09 0,91
7 0,21 0,41 7 0,12 0,46
Média 0,20 0,40 Média 0,20 0,40

Tabela 2.8: Exemplo do teste de significancia o experimento II (Zhai e Massung 2016).

Consulta | Sistema A | Sistema B | Sign Test | Wilcoxon
1 0,02 0,76 T 10,74
2 0,39 0,07 - -0,32
3 0,16 0,37 + +0,21
4 0,58 0,21 - -0,37
5 0,04 0,02 — -0,02
6 0,09 0,91 + +0,82
7 0,12 0,46 T 10,34
Média 0,20 0,40 p=10 |p=0,9375

Através de testes estatisticos de significancia, podemos quantificar matematicamente
se a métricas de desempenho de dois sistemas sdao de fato diferentes. Esse teste na RI
indica quao provavel uma diferenca nas métricas se deve ao acaso.

Zhai e Massung (2016) mostram na Tabela 2.7 os valores da métrica de precisdo em
dois experimentos distintos. Os valores médios sao iguais em ambos os experimentos e o
Sistema B parece obter um desempenho muito superior. Ao observarmos os resultados
detalhados por consulta no experimento I, é possivel ver que em todas as consultas o
sistema B obtém um desempenho melhor do que o sistema A. J& no segundo experimento,
podemos notar uma variancia maior por consulta.

Os testes de siginificincia avaliam a varia¢ao nas métricas por consulta. Se houver uma
grande variacao, isso significa que os resultados podem variar de acordo com diferentes
consultas, o que torna o resultado nao confidvel na comparacao de resultados entre os
sistemas.

O primeiro teste demonstrado na Tabela 2.8 é chamado de teste do sinal (Sign Test):
quando o sistema B é melhor é utilizado o + e o sinal de — no caso inverso. Através desse

método, temos 4 casos em que B é melhor e 3 casos em que A é melhor. Os resultados
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parecem ser aleatérios nesse caso. Para conseguirmos diferenciar de fato, é necessario
utilizar o p-valor: probabilidade de que os resultados sao dados ao acaso. Nesse teste o
p-valor é igual 1, o que demonstra que nao ha como afirmar uma diferenca real entre os
sistemas. O teste de Wilcoxon é um teste nao paramétrico que considera a magnitude da

diferenca junto com o sinal, como demonstrado na coluna da tabela.

2.6 Trabalhos Relacionados

Para o levantamento dos artigos foi utilizada, nas base de dados Scopus (634 artigos

encontrados) e Web of Science (221 artigos encontrados), a seguinte consulta:

((legal OR juridic) AND ((“document similarity”) OR (“information retrieval”) OR
(“semantic similarity”) OR (“semantic search”) OR (“concept search”) OR (“e-
discovery”) OR (“patent search”) OR (“embeddings”) OR (“word2vec”) OR (“deep
learning”)))

Adicionalmente, foram levantados os periddicos e revistas especializados em data mi-

ning na area juridica:
1. 136 artigos do International Conference on Artificial Intelligence and Law (ICAIL)

2. 234 artigos do International Conference on Legal Knowledge and Information Sys-
tems (JURIX)

3. 106 artigos da revista Artificial Intelligence and Law! da editora Springer

Para lista de artigos, foram selecionados primeiramente com base na relacao do titulo
do artigo ao trabalho aqui proposto; em seguida todos os artigos duplicados foram remo-
vidos e, por fim, foram lidos 57 artigos da lista final dos quais 4 foram escolhidos como
trabalhos relacionados.

Diversos autores levantam desafios para que os sistemas de recuperacao de informa-
¢oes juridicas atendam de forma eficiente as demandas dos atores do direito (advogados,
servidores e membros). Locke, Zuccon e Scells (2017) e Locke e Zuccon (2018) abordam
a busca por decisoes juridicas relevantes para que advogados possam organizar e utilizar
teses juridicas de precedentes. Baseados estudos que estimam que 28% do tempo utilizado
no trabalho juridico é dedicado a busca de precedentes, trabalham com hipotese de que a
eliminacao da construcao de consultas manuais pode reduzir o tempo para cada processo.

No primeiro trabalho, sao avaliadas técnicas de geracao automéatica de consultas atra-
vés da selecao de termos com as ponderacoes: Term Frequency - Inverted Document Fre-

quency (TF-IDF), Kullback-Leibler Divergence for Informativeness (KLI) e Parsimonious

1TSSN 1572-8382
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Language Models (PLM). Utilizando as decisoes da Suprema Corte dos Estados Unidos,
foi gerada uma base com 63.916 documentos, 248 queries e 2.645 documentos anotados
com relevancia. Cada documento foi dividido em unidades menores representativas: sen-
tencas e pardgrafos. Com os documentos indexados na ferramenta ElasticSearch? e com a
fungao score padrao BM25 (com os pardmetros b = 0,75 e k1 = 1,2) as consultas geradas
automaticamente foram comparadas com as 248 elaboradas por advogados especialistas.
Para medir a qualidade de sua abordagem os autores utilizaram as métricas de precisao
na posigao 1 e 5 (PQ@Q1 e P@5), a precisao média na posi¢ao 5 (AP@5) e a média de posi-
cionamento reciproco — Mean Reciprocal Rank (MRR). Por fim, ao medir a significincia
estatisticas dos resultados, utilizando o teste ¢ pareado, os autores chegaram a conclusao
de que as consultas geradas automaticamente sdo, na média, tao efetivas quanto as ma-
nuais, mas sao significativamente inferiores as melhores consultas dos especialistas, pois
nao consideram a seméantica dos termos.

No segundo trabalho, os autores identificaram que sua base de dados, e outras utili-
zadas em trabalhos académicos, nao eram representativas em relagao ao real problema.
Assim, aumentaram sua base para 3.597.230 coletadas da mesma fonte. Desse corpus,
foram selecionadas randomicamente 12 teses juridicas. No total os especialistas juridicos
rotularam 2.572 decisdes quanto a relevancia. Com as mesmas técnicas do trabalho an-
terior, somente as métricas de avaliacao foram alteradas. Acrescentou-se a precisdo na
posicao 10 e 100, a precisao média e revocacao na posicao 10 e 100. Como conclusao os
autores afirmam que a extragdo de termos através do TF-IDF tem melhor performance
do que a extragao por KLI e PLM.

Nejadgholi et al. (2017) apontam, no contexto juridico, que apesar do aumento da ca-
pacidade de processamento de matrizes esparsas, por exemplo Bag of Words (BoW) com
TF-IDF, a aplicacao de semantica para mensuracao de similaridade de textos é recente.
Eles se baseam no trabalho de Grabmair et al. (2015), que aplicaram a busca seméantica
para recuperar decisoes relacionadas a sequelas derivadas de vacinas. Nesse cenario, pon-
deram que os modelos que utilizam embeddings de palavras possuem alguma vantagens
sobre os modelos tradicionais: o significado das palavras ¢ definido pelo contexto, assim
a proximidade semantica pode ser representada por vetores similares; e no modelo BoW
nao ha como representar palavras fora do vocabulario de forma calculada.

Para estudar a viabilidade no contexto juridico, os autores construiram um sistema de
busca de casos sobre imigracao no Canada. Da mesma forma que outros autores citados
anteriormente, primeiro utilizaram um protocolo de rotulagao para dividir os textos em
unidades semanticas menores: nesse caso dividiram os documentos em paragrafos que

narravam fatos e que continham outro objetivo seméantico o que resultou um total de

2https://www.elastic.co/
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4.549.809 paragrafos. Treinaram um Word Embeddings utilizando o algoritmo FastText
e a técnica SkipGram com 100 dimensoes em uma base de 46.000 decisoes judiciais da
Suprema Corte Canadense. Em seguida selecionaram 15 paragrafos que continham fatos e
rotularam paragrafos de outros casos com fatos semelhantes como relevantes. A partir os
vetores de cada um dos 15 paragrafos utilizaram a similaridade do cosseno para recuperar
paragrafos similares e atingiram precisao média de 78%. Os autores atribuiram o melhor
resultado ao FastText pois dentre os paragrafos que continham a narracao dos fatos,
ha muito erro ortografico escrito por imigrantes e o FastText contorna esse problema
aproximando vetores para palavras desconhecidas do vocabulario.

Sugathadasa et al. (2018) explicam em seu trabalho que hd uma grande dependéncia
dos especialistas do direito para recuperagao de informagao juridica. Com base nisso,
trabalham com a hipdtese de que a construcao de Word Embeddings para capturar a se-
mantica dos termos especializados reduz a dependéncia de especialistas. Para validar essa
hipétese, extrairam 2.500 documentos do site FindLaw?® e para cada um desses documen-
tos foram extraidos outros documentos que os citam. Com essa base gold standard, a
partir de cada um dos 2.500 documentos, os autores utilizaram TF-IDF e Doc2Vec (uma
variacao do Word2Vec que leva em conta o contexto de cada documento) para compa-
rar os documentos através da similaridade do cosseno. Mesmo para uma quantidade de
documentos reduzidos, verificou-se que o modelo semantica obteve melhor revocacao.

Por sua vez, Galke et al. (2017) focaram seu trabalho em testar o impacto dos mo-
delos semanticos, especificamente Word Embeddings, na recuperacao de informagao em
maior escala. Para isso escolheram bases gold standard abertas para a manter reproduti-
bilidade da pesquisa: NTCIR2, Economics e o Reuters. A primeira consiste em 134.978
documentos, dos quais foram extraidos 49 subgrupos de documentos com, em média, 43
documentos rotulados para cada grupo. O segundo consiste em 61.792 documentos, dos
quais foram extraidos 4.518 subgrupos de documentos com, em média, 72 documentos
rotulados por grupo. O tultimo, consiste em 100.000 documentos de onde foram extraidos
102 subgrupos de documentos com, em média 3.143 documentos rotulados por grupo.
Para servir de necessidade de informacao, foram considerados como consultas simples
os titulos de cada documento e como consultas completas a descricao, o resumo ou o
texto completo. Para comparar e ordenar os documentos, os autores utilizaram TF-IDF,
Word2Vec e Doc2Vec. A fungao de comparacao utilizada foi a similaridade do cosseno e
o Word Mover’s Distance (WMD). Foram utilizadas as métricas Mean Average Precision,
Mean Reciprocal Rank e Normalized Discounted Cumulative Gain. Os autores identifica-

ram que, na média, a ponderacao de termos por TF-IDF obteve melhores resultados.

3https://www.findlaw.com/

23


https://www.findlaw.com/

Apesar dos bons resultados que o BERT demonstra, adapta-lo para tarefa de recupe-

racao de informacgao é um desafio pelas seguinte caracteristicas:
e Treinar um modelo do inicio tem um custo muito elevado.
o Ele possui um limite de input de 512 tokens.

 Decidir qual é a melhor forma de realizar o pooling dos embeddings das 12 (ou 24

camadas) é uma questao a ser respondida em cada cendrio (Devlin et al. 2019).
Para contornar esses pontos, pesquisadores geralmente:
« Utilizam o modelo somente na etapa de reordenagio (Sanchez et al. 2020).
 Utilizam a sumarizacdo de documentos (Anand Deshmukh e Sethi 2020).

o Transformam um documento em diversas observagoes de treinamando através do

truncamento em frases de N tokens (MacAvaney et al. 2019).

o Realizam a ordenacdo dos documentos somente pela sentenga mais proxima (W.
Yang et al. 2019).

No dominio juridico, Sanchez et al. (2020) apresentam uma avaliagao de recuperacao
de informacao mas com bases textuais de noticias. Em seu cenario, os especialistas do
direito utilizam um sistema com consultas Booleanas para monitorar topicos de interesse
em sites de noticia. Utilizaram o BERT na fase de reordenacao utilizando no resumo dos
documentos. Comparado com outras técnicas de reordenagdo com features manuais, o
modelo obteve mean average precision e revocagao significativamente melhores.

E possivel perceber uma variacio de desempenho entre as diversas abordagens de
recuperacao textual e modelos, mesmo para um dominio especifico. Os modelos léxicos
tradicionais sempre apresentam resultados competitivos e os modelos semanticos parecem
entregar somente ganhos marginais.A tnica constante entre os trabalhos sdo os textos
escritos em lingua inglesa. Esse cenario fortalece a importancia da investigacao em corpus
diferentes, escritos em lingua portuguesa e em um cenario pratico. Diferente dos trabalhos
descritos, nao precisamos gerar consultas a partir de documentos longos. Utilizamos textos
curtos que ja descrevem exatamente a tese juridica a ser pesquisada. Assumimos que os
textos utilizados passam por uma criteriosa revisao ortografica antes de sua publicacao
e por isso nao utilizaremos modelos como o FastText. Por fim, para o modelo BERT
nao usamos a abordagem de predicao de relevincia ou reordenagdo, pela auséncia de
base historica para ajuste. Geramos o vetor para cada texto a partir da extragdo dos

embeddings diretamente das camadas.
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Capitulo 3
Metodologia de Avaliacao

Existem duas formas de modelar a avalia¢ao sistemas de Recuperagao da Informacao (Biitt-
cher et al. 2016; Sakai 2018): teste de laboratério e andlise de logs de usudrios. Devido
a auséncia de logs de usuario nos sistemas do STJ iremos focar na primeira forma de
modelagem.

A base para os experimentos de laboratério é a metodologia Cranfield para avaliagdao
de componentes de sistemas (Zhai e Massung 2016). Desenvolvida em 1960, é utilizada
para avaliacdo empirica em diversas tarefas e ndo somente na Recuperacao da Informacgao.
A metodologia inicia pela construicdo de uma colecdo de documentos de teste reutilizaveis
e de métricas de mensuracdo de desempenho. Com esses componentes fixos, através da
variacao dos algoritmos e configuracoes de sistemas é possivel estimar a diferenca de
performance. A cole¢do de documentos deve ser montada semelhante a uma colegao real
do cendrio de pesquisa. E necessério também definir um conjunto de consultas ou tépicos
que simulam a necessidade de informagao do usuario. Por fim, para cada necessidade de
informagao deve-se solicitar a rotulagdo da relevancia pelos usuarios que construiram e
definiram as consultas ou topicos.

A Figura 3.1 apresenta um cenario de uso da metodologia. O conjunto de con-
sultas é representado por Q1,Qs, -+ ,Qs0. O corpus é representado pelos documentos
D1, Dy, -+, Dyg. As rotulagoes ou julgamentos de relevancia sao representados no canto
direito onde cada documento é marcado se é relevante (+) ou nao relevante (—). Por
exemplo, os documentos Dy e Dy sao considerados relevantes em relagdo a consulta Q).
D3 nao é considerado relevante para a mesma necessidade de informacao.

Com o foco na consulta ()1 podemos realizar uma comparacao mais focada no usuario.
Na figura, R4 e Rp representam os resultados do ranking do sistema A e B respectiva-
mente. Levando em consideracao os rotulos de relevancia, decidir qual sistema tem um
desempenho melhor deve ser uma comparacao focada na tarefa do usuario. O sistema A

pode ser considerado melhor porque retorna somente uma quantidade pequena de docu-
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mentos, dos quais a maioria é relevante. Por outro lado, o sistema B pode ser considerado
melhor porque retorna uma quantidade maior de documentos relevantes. Entao é necessa-
rio definir na fase de metodologia e planejamento de estudo, qual sera a tarefa do usuario

de forma precisa.

Consultas Consulta = 0, Rotulos de relevancia
R
A
2 01 b+
Sistema A | 01 Dz+
Db - | Qual émelhor? 0, D-
4 1
01 D4_
R, ou R ? Q, D+
Ry Q, D-
Como mensurar?
D + Oz D2+
1
Q. D+
D4— 2 73
Q, D,
SistemaB | | D - 24
3
5 Q D-
2 Q D~
Corpus oso Da+

Figura 3.1: Representagao da metodologia de avaliacao Cranfield (Fonte: Zhai e Massung
2016).

Apesar de sua légica simples e efetiva, a metodologia de Cranfield nao é adequada para
experimentos de laboratério para um grande volume de dados. Nao é factivel a rotulacao
de bases grandes com milhares e até milhdes de documentos. Para cenarios mais atuais, a
metodologia mais adequada é a utilizada na Text Retrieval Conference (TREC). Em 1990,
a DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency of US) financiou o NIST (National
Institute of Standards and Technology) para construir uma grande colegao de testes a ser
usada na avaliacdo de um projeto de pesquisa de texto, TIPSTER. Em 1991, o NIST
propos que esta colegao fosse disponibilizada para a comunidade de pesquisa em geral por
meio de um programa chamado Text Retrieval Conference. O evento de avaliagao anual
comecou em novembro de 1992. A partir desse ano, a conferéncia é realizada anualmente

com o objetivo de:

o criar colegbes de teste para um conjunto de tarefas de recuperagdo em dominios de

conhecimento variados.
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o promover os resultados das pesquisas de forma mais ampla possivel.
e reunir pesquisadores para discussao e avaliagao dos seus resultados.

Mais detalhes sobre a histéria da conferéncia sao detalhadas no trabalho de Sanderson

(2010). De forma objetiva, a metodologia TREC possui como componentes:

1. D: colecdo de documentos ou corpus fixo que serda compartilhado entre todos os

pesquisadores.

2. Q: na conferéncia as consultas sao agrupadas em Tépicos. Topicos sdo descrigdes
tematicas que detalham a necessidade de informacgao e o que seriam documentos

relevantes para cada necessidade especifica.

3. J ou grels (Query Relevance Assessment): rétulos de relevancia de documentos em

relacao as consultas e topicos.
4. M: métrica de avaliagao de desempenho.

Como as bases possuem um volume grande de documentos, o conjunto J nao ¢é definido
previamente. Em uma etapa preliminar D e () sao disponibilizados para pesquisadores
interessados em participar da competicao. A primeira tarefa de cada equipe é gerar
runs: resultado da aplicagdo de frameworks de modelagem (F') e fungoes de ranking
ou similaridade (R) no corpus disponibilizado. Esse resultado é o rank, geralmente de
1.000, documentos com maior similaridade com a consulta ou topico. Em posse das runs,
a organizacao da conferengao utiliza a técnica de pooling para selecionar conjunto de
documentos para que os rétulos de relevancia sejam coletados.

A hipotése do pooling é se uma variedade grande de runs é utilizada para rotular
documentos, o viés amostral tem menor influéncia na comparagao entre sistemas (Lipani
et al. 2016; Tonon et al. 2015). Diversas técnicas especificas de pooling sao estudadas,
mas a utilizada pela metodologia TREC é a Depth@K: a partir do conjunto de runs sao
extraidos os K melhores documentos do ranking de cada uma. A pool final é composta
pela uniao da extracao de cada run.

Por fim, as pools de documentos sao distribuidas para especialistas avaliarem a rele-
vancia e construirem o conjunto J ou grels (query relevance pairs). Essa é a fase com
maior custo no laboratério de avaliagdo de RI. Biittcher et al. (2016) usa como exemplo
a conferéncia TREC-8. A competicao tem 86.830 documentos no corpus, 50 topicos e
utilizou K = 100. Foram submetidas 71 runs, caso todas tivessem sem seu rank 100
primeiros documentos diferentes seriam necessarias 71 - 50 - 100 = 355.000 avaliagoes de

relevancia. Entretando, em todas as conferéncias sempre ha uma grande quantidade de
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sobreposicao de documentos no topo do rank das diversas runs. Esse processo é ilustrado
na Figura 3.2.

No Capitulo 1 apresentamos dois processos de trabalho apoiados pelo sistema legado
na busca por precedentes com a mesma tese juridica: categorizacao de decisoes entre
principais e sucessivos; e construcao da base de Jurisprudéncia em Teses!.

Como resultado da primeira atividade, somente as decisdes principais sao indexadas
na ferramenta legada para pesquisa. Apesar de uma base histérica de relacionamentos
entre decisdes principais e sucessivas, essa base apresenta os seguintes impedimentos para

sua utilizacao na avaliagao de acordo com a metodologia:

o Muitas decisoes possuem mais de uma tese. Nao ha marcagao para saber qual tese
foi utilizada para criar uma relacdo entre uma decisdo principal e uma sucessiva.

Portanto, nao ha como criar o conjunto de tépicos da metodologia TREC.

o Nao ha log histérico sobre qual foi a consulta utilizada pelos analistas no momento

da classificagao.

o A associacdo entre decisoes é realizada somente dentro das decisdes de um mesmo
magistrado, o que diminui a variabilidade estilistica dos textos e afeta a correta

comparacao entre modelos.

Por sua vez, a segunda atividade apresenta todos os elementos adequados para a

metodologia e serao utilizadas da seguinte forma:

o As teses cadastradas no sistemas sao os Tépicos.

o As consultas do sistema legado para cada tese sao abertas publicamente. A quali-
dade das consultas é garantida pois foram construidas e validadas pelo processo de

trabalho até que os resultados fossem satisfatorios.

o (Cada tese possui uma descricdo em texto livre elaborado pelo analista que construiu

as consultas.

« (Cada tese possui as decisoes que foram usadas para originar a consulta e a descricao.

Com esses elementos, nossos experimentos vao simular dois cendrios: (1) o usudrio
digita uma consulta em texto livre que descreve a tese buscada; e (2) o usudrio seleciona
paragrafos de uma decisao que descrevem a tese que deseja buscar. Dessa forma, é possivel
demonstrar a redugao de esforco que os sistemas testados podem oferecer.

Por limitacoes do sistema legado, somente as ementas sao indexadas na sua base.
Entao para apoiar de forma completa o processo de trabalho a tarefa de recuperagao tem

3 niveis de relevancia, explicados na Tabela 3.1.

'https://scon.stj.jus.br/SCON/jt/
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Tabela 3.1: Niveis de relevancia para a tarefa de recuperagdo de informagao.
Valor Nivel Descricao

0 Nao relevante | Decisdes em que o analista pode afirmar pela
ementa que a tese juridica nao esta presente
na ementa ou no inteiro teor.
1 Mesmo tema | Decisbes em que o analista identifica o
mesmo tema na ementa, mas sem a mesma
tese. Como abordam o mesmo tema, ha pro-
babilidade que a tese possa ser encontrada
no inteiro teor da decisao.
2 Mesma tese | Decisoes em que a mesma tese buscada esta
no texto da ementa.

Dessa forma, nossa metodologia se consolida nas etapas:
1. Extragao das ementas de decisoes do sistema legado de consulta textual.

2. Extracao das teses, que servirao como topicos da metodologia TREC, do sistema

de Jurisprudéncia em teses.

3. Utilizacao da métrica nDCG@25, 25 para simular o cenario de trabalho real, no

qual os analistas avaliam 25 ementas a cada vez que elaboram uma consulta.
4. Geracao das runs para cada algoritmo.
5. Realizagdao do pooling dos 25 documentos com melhor posicao nas runs.

6. Submissao da pool para um especialista do dominio juridico para avaliacao de rele-

vancia para geracao do arquivo de grel.

7. Verificagdo com teste pareado estatistico de Wilcoxon para dar suporte aos resulta-

dos.
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comparar sistemas através da métrica
Qrels pré-definida

Figura 3.2: Fluxo da de trabalho da metodologia TREC.
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Capitulo 4

Desenvolvimento da Pesquisa e
Resultados

Neste Capitulo descrevemos a extragao das teses juridicas e os dados utilizados como
consultas, em seguida o corpus textual utilizado como base de consulta. Assim como
também explicamos os modelos utilizados, o seu treinamento e forma de vetorizacdo dos
textos utilizada para cada modelo. Por fim, descrevemos a execucao do Pooling e a

avaliacao dos resultados para cada modelo.

4.1 Teses

As teses sdo agrupadas por ramo do direito e por temas no sistema. Para cada ramo, sdao
selecionados temas e para cada tema sao selecionadas varias teses para compor uma edicao.
A Figura 4.1 mostra as edi¢des disponiveis para o Direito Administrativo. A edigdo 46
lista teses sobre o tema de desapropriamento e possui 14 teses. A Figura 4.2 mostra uma
das teses catalogadas. Os acérdaos (decisoes colegiadas do STJ) e decisdes monocraticas
(decisbes emanadas por um unico Ministro) listadas sdo a fonte de informagao utilizadas
pelo analista para construir a consulta e a descri¢gao da tese. A descricao da tese é o texto
destacado em azul. A Figura 4.3 ilustra um dos acérdaos utilizados e destaca o paragrafo
que contém a mesma tese. Por fim a consulta pré-construida para recuperar decisdes com

a mesma tese:

“desapropria$ com indireta com (interv$ ou participa$) com (“MP” ou parquet ou
ministerial ou (ministério adj2 ptblico)) ndo agrari$ nao resciséria”

No total, foram extraidas 2005 teses do sistema'. Os seguintes filtros foram aplicados

na limpeza dos dados extraidos:

'Extraidas no dia 23 de marco de 2020.
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DIREITO ADMINISTRATIVO

EDIGAO M. 1: PROCESSO ADMIMISTRATIVO DISCIPLINAR - I
EDIGAO M. 5: PROCESSO ADMIMISTRATIVO DISCIPLINAR - 11
EDIGAO M. 9: CONCURSOS PUBLICOS - I

EDICAQ
EDICAQ

. 147: PROCESSO ADMINISTRATIVO DISCIPLINAR - VI
. 154: COMPILADO: PROCESSO ADMINISTRATIVO DISCIPLINAR

* EDICAO N. 11: CONCURSOS PUBLICOS - 11
» EDIGAO N. 13: CORTE NO FORNECIMENTO DE SERVIGOS PUBLICOS ESSENCIAIS
» EDICAO N. 15: CONCURSOS PUBLICOS - TIT
® EDICAO N. 38: IMPROBIDADE ADMINISTRATIVA - I
® EDICAO N. 40: IMPROBIDADE ADMINISTRATIVA - II
* EDICAO N. 43: MANDADO DE SEGURANGA - I
« EDIGAO M. 46: DESAPROPRIAGAO
* EDICAD N. 49: DESAPROPRIACAO - 1T
* EDICAO N. 61: RESPONSABILIDADE CIVIL DO ESTADO
* EDICAO N. 73: SERVIDOR PUBLICO - REMUNERAGAO
» EDICAO N. 76: SERVIDOR PUBLICO - I
® EDICAO N. 79: ENTIDADES DA ADMINISTRAGAO PUBLICA INDIRETA
» EDIGAO N. 82: PODER DE POLICIA
® EDICAD N. 85: MANDADO DE SEGURANGA - II
s EDICAO N. 88: DOS MILITARES
* EDICAO N. 91: MANDADC DE SEGURANGA - III
® EDICAD N. 97: LICITACOES - I
* EDICAO N. 100: DOS DIREITOS DOS IDOSOS E DAS PESSOAS COM DEFICIENCIA
* EDICAD N. 103: CONCURSO PUBLICO - IV
» EDICAO N. 106: FUNDO DE GARANTIA POR TEMPO DE SERVICO - 1
* EDICAO N. 109: FUNDO DE GARANTIA POR TEMPO DE SERVICO - 11
® EDIGAO M. 112: LEGISLAGAD DE TRANSITO - I
* EDIGAO M. 115: CONCURSO PUBLICO - V
* EDIGAO M. 124: BENS PUBLICOS
* EDIGAO N. 127: INTERVENGAO DO ESTADO NA PROPRIEDADE PRIVADA
* EDICAO N. 132: DO PROCESSO ADMINISTRATIVO - LEI N. 9.784/1999
* EDIGAO N. 135: CONSELHOS PROFISSIONAIS - 1
* EDICAO N. 136: CONSELHOS PROFISSIONAIS - 11
» EDICAO N. 140: PROCESSO ADMINISTRATIVO DISCIPLINAR - TIT
® EDICAO N. 141: PROCESSO ADMINISTRATIVO DISCIPLINAR - IV
s EDICAD N. 142: PROCESSO ADMINISTRATIVO DISCIPLINAR - V
N
N

Figura 4.1: Temas e edicoes das teses do ramo de Direito Administrativo.

I5) A acio de desapropriacdo direta ou indireta, em regra, ndo pressupde automatica intervencio do Ministério Piblico
xceto quando envolver, frontal ou reflexamente, protecdo ao meio ambiente, interesse urbanistico ou improbidade
dministrativa.

Acérdaos

AgRg no AREsp 211911/RJ,Rel. Ministro HERMAN BENJAMIN, SEGUNDA TURMA Julgado em 11/03/2014,DIE
19/03/2014
EREsp 506226/DF Rel. Ministro HUMBERTO MARTINS, PRIMEIRA SECAO, Julgado em 24/04/2013,DJE 05/06/2013

Decisoes Monocraticas

REsp 1415486/PB,Rel. Ministro SERGIO KUKINA, PRIMEIRA TURMA, Julgado em 24/09/2015,Publicado em 30/09/2015
AREsp 665053/SE,Rel. Ministra ASSUSETE MAGALHAES, SEGUNDA TURMA, Julgado em 10/09/2015,Publicade em
23/09/2015

Figura 4.2: Exemplo de tese para a edicao 46 do tema Desapropriacgao.
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PROCESSUAL CIVIL E ADMINISTRATIVO. AGRAVO REGIMENTAL NO AGRAVO EM
RECURS0O ESPECIAL. DESAF"RUF’RIA{;ED. [NTERVEN(;E.D DO MINISTERIO PUBLICO.
DESNECESSIDADE. REEXAME DO CONJUNTO FATICO-PROBATORIO.
IMPOSSIBILIDADE. SUMULA 7/STJ.

1. "Em regra, a acdo de desapropriacao direta ou indireta nao
pressupde automatica intervencdo do Parquet, exceto quando envolver,
frontal ou reflexamente, protecdo ao meio ambiente, interesse
urbanistico ou improbidade administrativa” (EREsp 506.226/DF, Rel.
Ministro Humberto Martins, Primeira Secdo, DJe 5.6.2013).

2. Rever o entendimento consignado pelo Tribunal de origem quanto ao
equivoco na formacao do polo passivo e a auséncia de identificacao

da area a ser expropriada requer revolvimento do conjunto

fatico-probatorio, o que e inadmissivel na via estreita do Recurso
Especial, ante o 6bice da Sumula 7/5TJ: "A pretensdo de simples
reexame de prova ndo enseja Recurso Especial”.

3. Agravo Regimental ndo provido.

Figura 4.3: Ementa do Acérdao (AgRg no AResp 211911/RJ) utilizado como fonte de
informagao para a tese sobre desapropriagao.

1. 3 teses que nao possuiam acérdaos como fonte de informacgao.
2. 67 teses removidas por nao possuirem acérdaos no corpus utilizado.
3. 540 teses removidas que seus precedentes nao estavam no corpus utilizado.

4. Das 1395 teses restantes, somente o acordao mais recente dos listados foi utilizado.

4.2 Corpus

A nossa colecao D ou corpus de busca é composta por 160.714 ementas de decisoes
principais entre fevereiro de 2014 e abril 2019%. A estrutura de cada ementa é demonstrada

na Figura 4.3. A estrutura bésica é composta por:

1. Verbetagao: primeiro paragrafo com termos todos em maisculo. Tem o objetivo de

resumir em palavras chaves a decisao.

2. Paragrafos numerados: Todos os paragrafos, exceto o ultimo, descrevem as teses

da decisao. O tultimo pargrafo ¢ somente o resultado da decisdo e nao possui ne-

2Extracdo realizada em maio de 2019.
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nhum valor seméntico, esse resultado também é identificado por um indicador nos

metadados.

4.3 Modelos

Nesta pesquisa foram utilizados os modelos TF-IDF e BM25 do VSM, os modelos Word2Vec
pré-treinados em um corpus genérico e treinados em um corpus juridico e o modelo BERT.

Nesta Secao descrevemos os detalhes de treinamento e forma de utilizagdo modelo.

4.3.1 TF-IDF e BM25

Os modelos Term Frequency - Inverted Document Frequency e Best Match 25 sao imple-

mentados de forma eficiente em diversos frameworks de indexacdo textual, como Lucene?

(e as ferramentas que utilizam ele como niicleo: ElasticSearch® e Solr®), Indri® e Terrier”.
O céalculo dos pesos é realizado em tempo de indexacao, o que possibilita a comparagao
de documentos a partir de pesos gerados pelos proprios documentos. Nesse cenério,
utilizamos o mesmo corpus de busca (160.714 ementas de decisoes) para criar o vocabulario
e calcular o peso dos termos.
Na etapa de pré-processamento para ambos modelos foram aplicadas as seguintes

técnicas:
1. Remocao de frases entre parénteses.

2. Remocao de trechos utilizados somente para listar precedentes (e.g., “1. Esta Corte
possui entendimento de que o Sindicato possui legitimidade ativa para substituir
os sucessores dos Servidores falecidos, independentemente do fato de o 6bito ter
ocorrido antes do ajuizamento da execu¢ao. Precedentes: REsp. 1.864.315/PE,
Rel.Min. MAURO CAMPBELL MARQUES, DJe 25.6.2020 e Aglnt no REsp.
1.578.639/RS, Rel. Min. NAPOLEAO NUNES MAIA FILHO, DJe 19.11.2019.")
ou reforgar que a tese da sentenga anterior é oriunda de decisdes anteriores (e.g., “2.
Acresga-se, outrossim, que é consolidado neste Superior Tribunal de Justica a orien-
tagao segundo a qual o habeas corpus, porquanto vinculado a demonstracao de plano
de ilegalidade, nao se presta a dilacao probatoria, exigindo prova pré-constituida das
alegacoes, sendo 6nus do impetrante trazé-la no momento da impetragao, maxime

quando se tratar de advogado constituido. Precedentes.”).

3https://lucene.apache.org
‘https://www.elastic.co
Shttps://lucene.apache.org/solr
Shttp://www.lemurproject.org
"http://terrier.org
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

. Remocao de URLs (Uniform Resource Locator).

Transformacao de termos de stimula em termos tnicos. (e.g., No trecho “2. A modi-
ficacdo do entendimento lancado no v. acérdao recorrido demandaria interpretacao
de clausula contratual e revolvimento do suporte fatico-probatoério dos autos, provi-
déncias inviaveis em sede de recurso especial, a teor do que dispoem as Stmulas 5 e 7
deste Pretorio.”o resultado da junc¢ao de termos seria “... que dispdéem as sumula_ 5

sumula__7 deste Pretério ... 7).

. Remocao dos termos relacionados aos orgaos julgadores do Tribunal: turmas e se-

coes.

. Remocao de citagoes de Desembargadores convocados e Relatores.

Remocao de caracteres especiais de numeragao ordinal.

. Remocao de nome de Ministros.

. Remocao de algarismos romanos.

Divisao do texto em termos (tokenizagdo) por com expressao regular utilizando
metacaracter de limites de palavras (\W+). S@o considerados caracters de palavras

os alfanuméricos (a-z, A-Z, 0-9) e o caractere _ (sublinhado).
Transformacao de todos os termos para mintsculo.

Remocao de simbolos de pontuacao.

Remocao de acentos.

Remocao de termos ntimeros.

Remocao de stopwords.

Remocao de termos com menos de 2 caracteres.

Redugdo para o radical (Stem) com o algoritmo Removedor de Sufixos da Lingua
Portuguesa (RSLP) (Orengo e Huyck 2001).

O pacote Gensim (Rehurek e Sojka 2010)® foi utilizado para o cdlculo para o peso dos

termos. Para o modelo TF-IDF os paramétros padroes foram utilizados e executam a

ponderacao segundo a Equagao 2.1 explicada no Capitulo 2. A mesma classe que calcula

8A versdo utilizada foi a 3.8.0, em sua tltima versdo publicada em 31/10/2020 diversas alteracdes
foram realizadas nas classes de treinamento dos algoritmos.
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a ponderagao TF-IDF permite a alteragao da funcdo de ponderacao local (tf) e da pon-
deragao global (idf). Como explicado na fundamentagao tedrica, o BM25 somente altera
a férmula ¢ f acrescentendo o pardmetro k (suavizagio da frequéncia do termo) e b (pena-
lizagdo para o tamanho do documento relativamente ao tamanho médio de documentos
do corpus). Codificamos a funcao local com os valores recomendados pela literatura do

BM25 com b=0,75e k=1,2.

4.3.2 Word2Vec

Modelos semanticos preditivos possuem um custo computacional elevado e manter um
treinamento continuo a cada adi¢do de documento no corpus é inviavel. Spirling e Ro-
driguez (2019) explicam que comparar a utilizagdo de modelos pré-treinados em corpus
genéricos com a utilizagao de corpus treinados em textos do dominio da tarefa é uma ques-
tao essencial a ser tratada. Como modelo pré-treinado utilizamos os modelos Word2Vec
da Universidade de Sao Paulo (USP) (Hartmann et al. 2017). O pré-processamento para,
esse modelo é descrito no trabalho dos autores e disponivel publicamente no github®. Ao
gerar os vetores por esses modelos foram seguidas as mesmas etapas dos autores para
minizar a quantidade de termos fora do vocabulario. Utilizamos o SkipGram e CBoW de
300 dimensoes. Esses serdo referenciados como SKIP NILC e CBOW__NILC.

Para o treino com documentos juridicos foi disponibilizado pelo STJ um arquivo no
formato XML (Extensible Markup Language) com todas as pegas dos acérdaos entre os
anos de 2009 e 2018. Um acérdao é constituido por trés tipos de pecas: (1) ementa,
(2) Relatorio e Voto e (3) Certidao de Julgamento. O primeiro ja foi amplamente discu-
tido anteriormente nesse trabalho, o segundo é onde o contetido completo da decisao se
encontra e o ultimo contém somente metadados minimos para certificar a decisao.

Para treinamento realizamos o seguinte pré-processamento a partir dos arquivos dis-

ponibilizados (no total foram extraidas do arquivo 1.909.966 pecas):
1. Selegao somente de pegas do tipo (1) e (2).

2. Remocao de ementas do corpus de busca. Necessaria para simular um modelo que

nao é constatemente treinado.

3. Utilizacao da biblioteca chardet!® para detectar a codificacdo do texto. Foram en-
contradas 3 codificagoes distintas: WINDOWS-1252, ISO-8859-1 e UTF-8.

4. Extracao do cabecalho e da assinatura de cada documento.

https://github.com/nathanshartmann/portuguese_word_embeddings.
Onttps://github.com/chardet/chardet.
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D.

Execucao das etapas 12, 4, 9, 11, 17, 14, 16 e 13 descritas na Secao 4.3.1.

Para treinar os algoritmos foi utilizado o pacote Gensim. Dois modelos foram gerados,
um SkipGram (SKIP_STJ) e outro CBoW (CBOW__STJ) com os seguintes paramétros:

1.

7.

8.

alpha = 0,025 — A taxa de aprendizagem (learning rate) inicial. Valor padrao da

implementagao original de Mikolov, Chen et al. (2013).

window = 5 — Quantidade de termos na janela deslizante.

. min__alpha = 0,0001 — A taxa de aprendizagem caira linearmente para min_ alpha

conforme o treinamento avanca.
hs = 0 — Utilizacao do Negative Sampling.
negative = 5 — Quantas palavras utilizar como exemplos negativos.

cbow mean = 1 — Realizar o pooling dos vetores dos termos no algoritmo CBoW

utitlizando a média dos vetores de todos os termos de entrada.
vector _size = 300 — Tamanho do vetor de embedding.

epochs = 5 — Valor padrao da biblioteca.

Para gerar um vetor tinico para um documento utilizamos trés abordagens:

1.

2.

3.

Média dos vetores de todos os termos.
Média ponderada pelo idf de cada termo.

Média ponderada pelo BM25 de cada termo.

4.3.3 BERT

O modelo BERT possui um elevado custo de treinamento (Sharir et al. 2020). Como re-

sultado somente é viavel a utilizacao de modelos pré-treinados. Neste trabalho abordamos

3 estratégias:

1.

Explorar diferentes formas de extrair embeddings do modelo BERT treinado em

corpus da lingua portuguesa (Souza et al. 2020).

. Realizar fine-tuning em uma tarefa de classificacao da descricao de teses em ramo

do direito.

. Utilizar diretamente um modelo multi-linguas com fine-tuning para tarefa de Infe-

réncia com uma rede siamesa (Reimers e Gurevych 2020).
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A primeira estratégia é baseada na discussao do paper original do modelo (Devlin
et al. 2019). Nele os autores discutem que os vetores do modelo podem ser usados como
features em outras tarefas e que a tnica forma de encontrar a melhor forma de extrair os
vetores de cada camada depende de cada tarefa e cada conjunto de dados. A Figura 4.4
ilustra os resultados alcancados pelos autores. O modelo utilizado foi o menor com 12
camadas. As formas de pooling testadas pelos autores foram: primeira camada (ou camada,
de embedding) de entrada do modelo, tltima camada, soma ponderada das 12 camadas,
pentltima camada, soma ponderada dos 4 tltimos layers e a concatenacao dos 4 ltimos

layers. A tltima abordagem obteve melhor resultado.

What is the best contextualized embedding for “Help” in that context?

Dev F1 Score

T First Layer [T1 91.0
e Last Hidden Layer 1T 94.9
[ . I v |
1 Sum All 12 TT T 955
Layers + . '
11 . .
[
I I
Second-to-Last
11 Hidden Layer i 95.6
S L F
um Last Four !
Hidden EEEE 95.9
1] CIT T
I |
Concat Last ] | || 96.1

Four Hidden

Figura 4.4: Avaliacdo do impacto da extracao de features na tarefa de reconhecimento de
entidade nos dados do CoNLL-2003 (Fonte: Alammar 2018).

Para a primeira estratégia utilizamos as biblioteca transformers (Wolf et al. 2020) com

o BERT para portugués com 12 camadas e exploramos:
1. Extragao de embeddings dos termos da primeira camada, com e sem o termo [CLS].
2. Extracao de embeddings dos termos da ultima camada, com e sem o termo [CLS].

3. Extracao de embeddings dos termos da penultima camada, com e sem o termo
[CLS].
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4. Extracao padrao do pacote transformers. Realiza a extracdo do embedding do
termo [CLS] e aplica a funcao de ativacao Tahn apds uma camada linear totalmente

conectada (fully connected).

O tamanho maximo para as sentengas apos o pré-processamento foi fixado em 512
e os vetores resultantes tem dimensao de 768 posi¢oes. Nao foram utilizadas as somas
ponderadas por nao ter o detalhamento de como ¢é realizada a ponderacdo no artigo.

Para recuperacao da informacao, o ajuste do modelo para tarefas do dominio é rea-
lizado com bases historicas que possuem exemplos de treinamento de triplas: consulta,
documento, grau de similaridade. Como a base para avaliacao esta sendo construida do
zero, nao ha bases disponiveis para testar essa abordagem. Utilizando o BERT da lingua
portuguesa, realizamos um fine-tuning em uma tarefa de classificacdo com os dados de
descri¢oes das teses nao utilizadas como consultas, sem a expansao de vocabulario. A
tarefa é de classificacdo multiclasse dos trechos em seu respectivo ramo do direito. Foram
utilizadas 1972 teses com divisao de 90% para treino e 10% para teste. A arquitetura pa-
drao do pacote transformers foi utilizada, ela realiza o pooling padrao com uma camada
de Dropout (com probabilidade 0,1) e uma camada totalmente conectada. Por padrao
todas as 12 camadas do modelo Bert sdo ajustadas. Para ajuste dos pesos foi utilizado o
AdamW com learning rate 0,00002 e adam epsilon 0,00000001. Com 4 epochs o modelo
atingiu no conjunto de validacao acuracia de 0,87. A partir desse modelo ajustados os
vetores foram gerados utilizando o pooling padrao.

Por fim, na terceira estratégia utilizamos o pacote sentence-transformers (Reimers
e Gurevych 2020) com o modelo BERT multi-linguas ajustado para a tarefa de Short

Sentence Similarity (STS). Utilizamos o modelo distiluse-base-multilingual-cased.

4.4 Pooling

As Tabelas 4.1 a 4.5 mostram quais consultas foram usadas e qual granularidade das
ementas foi utilizada por cada tipo de modelo. Primeiro, no sistema legado (Tabela 4.1)
foi utilizada somente com a consulta booleana e s6 permite a comparacdo pelo texto
integral da ementa. Em segundo (Tabela 4.2), os modelos tradicionais sao utilizados com
a combinacao dos dois tipos de consulta com os dois niveis de granularidade, o que resulta
em 8 modelos.

Os modelos Word2Vec (Tabela 4.3) adicionam mais uma dimensao. Ao gerar os vetores
para um texto, foi utilizada a média simples dos vetores do texto, a média ponderada pelo
idf e pelo BM25. Ao ponderar os vetores de cada termo é possivel aproximar mais o vetor
do documento para os termos de maior relevancia. A combinacao dos elementos da tabela

resulta em 48 modelos.
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Tabela 4.1: Tabela de pooling para o sistema legado.
Modelo | Consulta Granularidade Corpus
Legado | Consulta Booleana | Toda a ementa

Tabela 4.2: Tabela de pooling para modelos tradicionais.
Modelo | Consulta Granularidade Corpus
TF-IDF | Descrigao da Tese Toda a ementa

BM25 | Paragrafo Selecionado | Por Paragrafo

Em seguida, Tabela 4.4 as 6 possibilidades de extracao dos vetores do modelo BERT.
Para a granularidade do corpus, somente é utilizada a recuperacao por paragrafo pela
restricio de tamanho de 512 tokens. A combinacao resulta em 12 modelos. Por fim,
a Tabela 4.5 mostra que o BERT multi-linguas e ajustado adicionam mais 4 modelos.
No total sao 73 modelos diferentes comparados e utilizados para formacao do pooling de
documentos.

Na recuperacao por paragrafo, cada documento recebe o rank igual ao rank do seu
paragrafo de melhor rank.

Para suporte a gestao da atividade de rotulagao de relevancia foi construido um sistema
web. Através do sistema o especialista do dominio consegue visualizar todas as teses
(Figura 4.5), selecionar os paragrafos de uma ementa que contém a tese (Figura 4.6),
acessar painel de gerenciamento de pools (Figuras 4.7 a 4.8) e rotular a relevancia dos
documentos na pool de cada tese (Figura 4.9). Nessa tltima, o especialista nao tem
visualizacao de quais modelos contribuiram para adicionar aquela ementa na pool e nem
do rank de cada documento. Esse é um requisito da metodologia TREC.

Para validagao da metodologia e resposta das questoes de pesquisa foram selecionadas
11 teses aleatoriamente, uma para cada ramo do direito. Através da similaridade do
cosseno, cada um dos 73 sistemas gerou uma run com 1000 melhores documentos. Para
selecionar o pool de documentos para avaliagao foi utilizado o Depth@k com k = 25. Esse
valor é derivado da quantidade de ementas que os analistas analisam antes de encerrar

uma consulta ou refazé-la.

Tabela 4.3: Tabela de pooling para modelos Word2Vec.

Modelo Ponderacgao | Consulta Granularidade Corpus
SKIP NILC | TF-IDF Descricao da Tese Toda a ementa
CBOW__NILC | BM25 Paragrafo Selecionado | Por paragrafo
SKIP_STJ | Média
CBOW_STJ
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Tabela 4.4: Tabela de pooling para modelos BERT portugués.

Modelo Método de Extracao

Consulta

Granularidade Corpus

Bert portugués | Primeira Camada com CLS

Descricao da Tese

Por Paragrafo

Primeira Camada sem CLS

Paragrafo Selecionado

Pentiltima Camada com CLS

Penultima Camada sem CLS

Ultima Camada com CLS

Ultima Camada sem CLS

Tabela 4.5: Tabela de pooling para modelos BERT ajustado e multi-linguas.

Modelo Método de Extracao

Consulta

Granularidade Corpus

Bert multi-linguas | CLS com ativacao Tanh

Descrigao da Tese

Por Paragrafo

Bert ajustado

Paragrafo Selecionado

UnB-Juris  Teses

Mostrando 0...6 de 1395 teses

DIREITO PROCESSUAL CIVIL
AIEDRESP 1742216 / MS

Por critério de simetria, ndo é

DIREITO PROCESSUAL CIVIL

EAINTARESP 1040024 /
GO

DIREITO PROCESSUAL CIVIL
EDEARESP 788432/ SP

Quando devida a verba honoraria

AIEDRESP 1745960 / MS

A majoracao da verba honoraria
sucumbencial recursal, prevista no
art. B85, § 11, do CPC/2015,
pressupde a existéncia cumulati...

cabivel a condenacdo da parte O  recurso  interposto  pelo recursal, mas, por omissdo, o

vencida ao pagamento de vencedor para ampliar a relator deixar de aplica-la em

honorarios advocaticios em fa... condenagdo - que ndo seja deciso monocratica, podera...
conhecido, rejeitado

DIREITO PROCESSUAL CIVIL DIREITO PROCESSUAL CIVIL DIREITO PROCESSUAL CIVIL

AIRESP 1551618 / SP

Sao devidos honorarios
advocaticios sucumbenciais pelo
exequente  em  virtude do

acolhimento total ou parcialme...

RESP 1770191 /RS

Na hipotese de rejeicao da
impugnacédo ao cumprimento de
sentenca, ndo séo cabiveis
honorarios advocaticios. (Sum...

Anterior 2 3 4 -

233

Proxima

Figura 4.5: Tela do sistema para acesso as teses.
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UnB-Juris Teses

Editar Consulta

((((155/stf)) ou (("155") prox3 (sum$ ou verbete$ ou enunciado$)) com ((sum$ ou verbete$ ou enunciado$) com
(("corte suprema” ou "suprema corte” ou corte prox2 maxima ou "pretorio excelso” ou "supremo tribunal federal” ou
"stf") ou (supremo prox2 tribunal prox3 federal)))) nao ("155" prox2 (stj ou supeior$))) ou {(nulo ou nula ou nulidade)
mesmo (intim$ com expedi$ com (precatdria$))) ndo ((((273/stj)) ou (("273") prox3 (sum$ ou verbeteF ou
enunciado$)) com ((sum$ ou verbete$ ou enunciado$) com (("tribunal da cidadania” ou $est? sodalicio ou $est?

(superior prox2 tribunal prox3 justica)))))

Selecione os paragrafos que contém a tese:

A auséncia de intimacgéo da defesa sobre a expedicio de precatdria para oitiva de testemunha é causa de nulidade
relativa.

2. Além de a paciente e seu causidico terem efetivamente tomado conhecimento da expedicéo da carta
precatoria, nao se demonstrou em que medida o comparecimento da paciente poderia ter repercutido de forma
positiva na sua situacao processual. Dessarte, nao se verifica prejuizo na situacao retratada nos autos, o que
impede o reconhecimento de eventual nulidade. Inteligéncia do verbete n. 155/STF. Como é cedico, a moderna
processualistica ndo admite o reconhecimento de nulidade gue ndo tenha acarretado prejuizo a parte. Nao se
admite a forma pela forma.

3. Quanto a dosimetria, verifico que a pena-base foi fixada acima do minimo legal em virtude da natureza da
droga, por se tratar de espécie que 'facilmente torna os usuarios dependentes quimicos' (e-STJ fl. 1 ). Contudo,
ao fixar a fracéo redutora da pena em metade, o magistrado remeteu & mesma motivacéo, ou seja, & natureza da

Salvar

Figura 4.6: Tela do sistema de edicao de teses. Junto com a consulta do sistema legado,
os paragrafos da ementa sao exibidos e o especialista pode selecionar o(s) que possue(m)
a tese.

Como o sistema legado rodou na base de producao, foram eliminadas das runs respec-
tivas as decisoes que nao estavam contidas dentro do nosso corpus. A Tabela 4.6 mostra
que houve uma variagdo no quantitativo de decisoes na pool em cada ramo do direito.
Quanto menor o nimero, mais os ranks dos diversos sistemas foram parecidos. As ta-
belas do Apéndice A mostram a descricao das teses escritas pelos analistas, a consulta
construida e os paragrafos da ementa mais recente utilizada para extragdo da consulta.
Percebe-se que ha uma variancia estilistica alta e que em determinados casos, os paragra-

fos selecionados nao estao em sequéncia, como no caso da tese de 1374.
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UnB-Juris Projetos

Criar nova pool

Projeto 5

Dashboard

Progresso

100.00%

Anterior Préxima

Figura 4.7: Painel de gestao de pools para rotulacao de relevancia.

UnB-Juris Projetos

QUANTIDADE DE TESES DA POOL — PROGRESSO GERAL E
1 - 100.00%
DIREITO ADMINISTRATIVO DIREITO CIVIL DIREITO DA CRIANCA E DO
ADOLESCENTE
[ Visualizar l I Visualizar ]
[ Visualizar I
[ Rotular l I Rotular ]

Rotular I

Decisdes candidatas @3 Decisdes candidatas [EX)
Decisdes candidatas
# Total rotuladas # Total rotuladas )

DIREITO DO CONSUMIDOR DIREITO EMPRESARIAL DIREITO PENAL
RECUPERACAO JUDICIAL
[ Visualizar l I Visualizar ] [ Visualizar I
[ Rotular l I Rotular ] [ Rotular l

Decisdes candidatas Decisdes candidatas (3 Decisdes candidatas EE
# Total rotuladas # Total rotuladas (£ # Total rotuladas EJ

Figura 4.8: Painel de gestao de uma pool especifica. Mostra o progresso geral, o quanti-
tativo de documento por tese e o progresso por tese.
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UnB-Juris

jes  Projetos

# DECISOES —

PROGRESSO
1 0f 590 E

100.00%

Avalie a relevancia da deciséo quanto a tese:
A auséncia de intimacéo da defesa sobre a expedicao de precatdria para oitiva de testemunha € causa de nulidade relativa.

Tema da Tese: NULIDADES NO PROCESSO PENAL

0 - N&o Relevante 2 - Mesma Tese ‘

AGRAVO REGIMENTAL. TRIBUTARIO. PROCESSUAL CIVIL. INTIMAGAO DA FAZENDA DA SUSPENSAO DO
FEITO. DESNECESSIDADE. PEDIDO DE SOBRESTAMENTO DO PROPRIO EXEQUENTE. PRECEDENTES.
RECURSO JULGADO NOS MOLDES DO ART. 543-C DO CPC.

AGRESP 1479712 / SP -- Min. 1130

‘ Pular Salvar e Proxima ‘

1. O acérd&o do Tribunal de origem expressamente consignou que 'néo prospera a alegacéo de auséncia de
intimacéo da exequente sobre a deciséo que determinou o sobrestamento do feito, porquanto a suspensao foi
requerida pela propria apelante (fl. 73). Nessa situagao, a jurisprudéncia tem entendido que é dispensavel a intimacéao’

(fl. 147, e-STJ, grifei).

Figura 4.9: Tela de rotulacao de relevancia.

Tabela 4.6: Quantidade de documentos por tese selecionada.

ID | Ramo do Direito Tema #Decisdes  na
pool
1374| DIREITO DO CONSUMIDOR | JUROS 177
1270| DIREITO PREVIDENCIARIO | PREVIDENCIA COM- | 303
PLEMENTAR
560 | DIREITO PENAL LEI DE DROGAS 334
955 | DIREITO TRIBUTARIO IMPOSTOS MUNICIPAIS | 335
1423| DIREITO REGISTRAL REGISTROS PUBLICOS | 397
635 | DIREITO EMPRESARIAL RECUPERACAO JUDI- | 484
CIAL
1474| DIREITO CIVIL BANCARIO 541
1238| DIREITO PROCESSUAL PE- | NULIDADES NO PRO- | 590
NAL CESSO PENAL
914 | DIREITO DA CRIANCA E DO | MEDIDAS  SOCIOEDU- | 630
ADOLESCENTE CATIVAS
120 | DIREITO ADMINISTRATIVO | CONSELHOS PROFISSI- | 685
ONAIS
1995| DIREITO PROCESSUAL CIVIL | DOS HONORARIOS AD- | 776
VOCATICIOS
Total 5252
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4.5 Avaliacao

Para gerar a métrica nDCG foi utilizada a biblioteca oficial das conferéncias TREC!!.
Para computar os valores a biblioteca recebe dois arquivos: grels e runs. O primeiro é
um arquivo unico e contém todas os pares de avaliacao de relavancia entre a tese e os
documentos das pools avaliadas. O segundo é um conjunto de arquivos, um para cada
sistema ou framework de modelagem e possui para cada topico o rank de documentos.

O primeiro modelo a ser analisado é o sistema legado com as consultas elaboradas
pelos analistas da jurisprudéncia (Tabelas A.1 a A.11). Utilizamos a métrica nDCG@25
pelo mesma motivacao da escolha de £ no método de pooling, simular o uso do sistema por
usuarios que analisam até 25 ementas apés realizar uma pesquisa. As consultas elaboradas
pelo analista sao muito detalhadas e especificas, os seus valores de ganhos cumulativos
sao baixo por reduzirem a quantidade de decisdes relevantes retornadas. A Tabela 4.7
mostra que através das consultas especializadas, o sistema alcanga um nDCG@25 médio
de 0,6523 com um intervalo de confianca de 0,14, em um nivel de confianca de 95%.

Para capturar melhor o coportamento dos outros modelos escolhemos variar as fontes
das consultas (descricao da tese ou pardgrafos da ementa selecionados) e variar a gra-
nularidade de recuperacao para o ranking: comparar o vetor da consulta com o vetor
da ementa inteira ou com o vetor de cada paragrafo da ementa e considerar somente o
paragrafo mais similar. O primeiro iremos nomear de similaridade comum (sim_ comum)
e o segundo iremos nomear de dismaz, em referéncia ao nome desse tipo de abordagem
em ferramentas de recuperacao de informacao. Essa abordagem nos fornece 4 combina-
goes: (1) descrigao da tese e sim__comum, (2) descrigdo da tese e dismaz, (3) pardgrafo
selecionado e sim__comum e (4) paragrafo selecionado e dismaxz.

Para avaliacdo dos modelos tradicionais (TF-IDF e BM25) sao obtidos 4 resultados
para cada um. A Tabela 4.8 mostra em negrito estao destacados a melhor perfomance
por abordagem (linhas). O valor em italico mostra a média geral de todas os resultados.
A maior proporc¢ao de melhores resultados esta na abordagem da consulta gerada a partir
dos paragrafos selecionados. Mas através da média da ultima linha, percebemos que nao
ha tanta diferenca entre as abordagens.

Pela diferenca absoluta, o modelo TF-IDF apresenta uma melhora de 13.3% em relacao

ao baseline. Ao utilizar o teste pareado de Wilcoxon temos as seguintes hipoteses:
e Hy: A diferenca mediana é zero.

o H,: A diferenga mediana nao é zero com a = 0,05

"Disponivel em https://github.com/usnistgov/trec_eval
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Tabela 4.7: Valores ordenados do nDCG@25 para o sistema legado por tese com a média.

Toépico | nDCG@25
1374 0,9806
560 0,9270
1474 0,7797
914 0,7566
1238 0,7503
1423 0,7147
120 0,6754
635 0,5884
1270 0,4269
955 0,3756
1995 0,2006

Média | 0,6523 + 0,14

Ao executar o teste obtemos um p-valor = 0,18352. Um p-valor superior a 0,05 nao é
estatisticamente significativo e indica forte evidéncia para a hipotese nula. Entao nao hé
suporte para afirmar que realmente o modelo TF-IDF obteve melhor desempenho.

O BM25 obteve resultados muito préximos do TF-IDF. Apresenta uma melhora de
14.9% em relacao a média do baseline. Ao executarmos o teste obtemos um p-valor =
0,13104, o que demonstra o mesmo resultado na comparacao entre o sistema legado e
o TF-IDF. Portanto, apesar na melhora absoluta de valores da métrica, os dados nao
sao suficientes para confirmar essa diferenca. A Figura 4.10 ilustra os resultados por
abordagem de consulta e similaridade. E possivel perceber que nao hé diferenca entre os
modelos tradicionais.

Quanto aos modelos Word2Vec, a combinagao de 2 arquiteturas (CBoW e Skip-Gram),

com 2 corpus de treinamento (USP/NILC e STJ), com 3 estratégias para gerar o vetor

Tabela 4.8: nDCG@25 por topico para o TF-IDF.

L Descrigdo da tese Pardgrafo .

Modelo | Topico sim__com (1)g dismax (2) sim__com (3) : dis_max (4) Média
TF-IDF | 1474 0,4888 0,6921 0,1416 0,3657 0,42205
TF-IDF | 1270 0,4959 0,2984 0,9578 0,8293 0,6453
TF-IDF | 1995 0,5681 0,5668 0,7576 0,6330 0,6314
TF-IDF 914 0,6585 0,7106 1 1 0,8422
TF-IDF | 955 0,7643 0,7147 0,7820 0,8108 0,7679
TF-IDF | 1423 0,7764 0,7680 0,7952 0,7687 0,7770
TF-IDF | 1238 0,7803 0,7222 0,5123 0,3114 0,5815
TF-IDF 120 0,8293 0,8260 0,8293 0,8293 0,8285
TE-IDF | 560 0,8815 0,9452 0,8296 0,9442 | 0,9001
TF-IDF | 635 0,8916 0,9231 0,6419 0,4790 0,7339
TF-IDF | 1374 1 1 1 1 1

Média 07395 & 0,0991 | 0,7425 + 0,115 | 0,7498 + 0,147 | 0,7247 £ 0.15 | 0,7391 + 0,0954
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modelo = bm25 modelo = tfidf

0,8
0,6
Similaridade
= sim_com
0,4 mmm dismax
0,2
0,0

descrigao_tese paragrafo_selecionado descrigao_tese paragrafo_selecionado
Consulta Consulta

NDCG

Figura 4.10: Grafico de barra com intervalo de confianca da média do nDCG@25 para os
modelos TF-IDF e BM25.

médio dos textos (média, média ponderada pelo idf e média ponderada pelo BM25) e com
2 estratégias de similaridade, resultou em 48 modelos testados. No total sao 528 métricas
se apresentarmos os resultados por tépico como nas tabelas dos modelos tradicionais. Por
essa razao, a Tabela 4.10 apresenta os resultados nDCG@25 médios dos modelos.
Percebe-se pelos valores em negrito, os quais indicam qual foi a melhor desepenho
dentre as técnicas de similaridade do mesmo modelo, que a utilizacado da descricao da
tese e a similaridade por paragrafo estd em maior quantidade. Uma indicacao que o

modelo semantico Word2Vec pode ser mais indicado para textos curtos. Os valores médios

Tabela 4.9: nDCG@25 por topico para o BM25.

, . Descricao da tese Paragrafo L.
Modelo | Topico sim__com (1)Q dismax (2) sim_com (3) ? dis_max (4) Média
BM25 1995 0,4352 0,5780 0,5824 0,6336 0,5573
BM25 1270 0,5778 0,2961 0,9294 0,9735 0,6942
BM25 1474 0,6644 0,7796 0,2541 0,3187 0,5042
BM25 1423 0,6888 0,7672 0,7230 0,7511 0,7325
BM25 955 0,7442 0,7378 0,8791 0,8128 0,7935
BM25 1238 0,7486 0,6695 0,4507 0,3843 0,5633
BM25 120 0,8293 0,8334 0,8334 0,8334 0,8324
BM25 635 0,8984 0,8436 0,4958 0,4859 0,6809
BM25 914 0,9086 0,8595 1 1 0,9420
BM25 560 0,9735 0,8767 0,9670 0,9693 0,9466
BM25 1374 1 1 1 1 1
Média, 0,7699 + 0,103 | 0,7492 + 0,111 | 0,7377 + 0,151 | 0,7420 + 0,149 | 0,7497 £+ 0,1
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sublinhados indicam os melhores modelos na comparacao da utilizagdo de ponderacao ou
nao. Todos os melhores desempenhos sao verificados com a utilizagdo da ponderagao. O
valor em itdlico da coluna de média mostra que o modelo SkipGram treinado no corpus
juridico possui o melhor desempenho entre todos os modelos Word2Vec.

Utilizamos o Word2Vec com melhor desempenho para realizar o teste estatistico e
comparar com os modelos tradicionais. Ao realizar o teste para comparar o BM25 e o
SkipGram_ STJ ponderado com BM25, obtemos o p-valor = 0,50926. Para o TF-IDF
temos p-valor = 0,64552. Entao nao ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipotese
nula de que a mediana da diferenca de desempenho ¢é igual a zero.

Para avaliar se a utilizacao de um modelo treinado em um corpus do dominio juridico
e um pre-treinando em corpus de dominio aberto, realizamos o teste para os melhores
modelos de cada abordage:cbow_ nilc_ 2 com cbow_stj 2 e skip_ nilc_ 3 com skip_stj 3.
Em ambos os casos obtemos o p-valor = 0,3843.

Em seguida avaliamos se os ganhos advindos da ponderacgao dos vetores sao estatisti-
camente significantes. Para o o CBoW__NILC a ponderacao resoltou em um incremento
de 6,6%. Para o SkipGram_ NICL resultou em 3% de melhora. Para o CBoW_STJ e
SkipGram_ STJ representou um ganho de 20% e 8%, respectivamente. As Figuras 4.11
a 4.14 ilustram de forma mais clara a diferenga e utiliza o intervalo de confianga para
mostrar a variancia em cada abordagem. Apesar dos ganhos é possivel visualizar que os

intervalos de confianga se sobrepdem.

Sem ponderagdo Com Ponderagao
Abordagem

Figura 4.11: Comparacao entre CBoW__NILC com e sem ponderacao.

A Tabela 4.11 apresenta os resultados para os modelos BERT. E possivel visualizar

que nao ha quase nenhum impacto, negativo ou positivo, na utilizacdo do vetor do termo
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NDCG

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

Sem ponderagao Com Ponderagao
Abordagem

Figura 4.12: Comparagao entre CBoW__STJ com e sem ponderagao.

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

Sem ponderagao Com Ponderagao
Abordagem

NDCG

Figura 4.13: Comparagao entre SkipGram_NILC com e sem ponderagao.

[CLS]. Para alguns casos como o u__cls e u__scls o resultado é o mesmo. O modelo ajustado
obteve pior desempenho. E o modelo multi-linguas, obteve o melhor resultado médio.

Ao realizar o teste de Wilcoxon entre o modelo multi-linguas e o skip_stj 3 (Word2Vec
com arquitetura SkipGram treinando no corpus juridico com melhor desempenho em
valores absolutos) obtemos p-valor = 0,0164. Entao ha evidéncias suficientes para rejetiar
a Hj e sustentar a hipdtese altenartiva de que a diferenca entre o desempenho do Word2Vec
e BERT ¢ significativa.
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0,7

0,6

0,5

0,4
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0,3
0,2

0,1

0,0
Sem ponderagao Com Ponderacao
Abordagem

Figura 4.14: Comparagao entre SkipGram_STJ com e sem ponderagao.

Tabela 4.10: nDCG@25 por tépico para os modelos Word2Vec.

Identificador | Arquitetura | Corpus | Ponderagao simiiﬁn(%o (Esflzi ®) simﬁconf)(zr)agrdaifsimax @ Meédia
cbow_nile 1 CBOW NILC | média 0,5398 0,6607 0,5601 0,5649 0,5814 £ 0,0529
chow nilc_2 | CBOW | NILC | idf 0,6006 0,6559 0,6069 0,6163 | 0,6199 + 0,0243
cbow_nile 3 CBOW NILC | bm25 0,5694 0,6585 0,6110 0,6047 0,6109 £ 0,0359
skip nilc 1 | SkipGram | NILC | média 0,5686 0,6874 0,5178 0,5466 | 0,5801 + 0,073
skip_nilc_ 2 SkipGram | NILC | idf 0,5610 0,6380 0,5592 0,6098 0,5920 £ 0,0378
skip_nilc 3 | SkipGram | NILC | bm25 0,5602 0,6624 0,5556 0,6159 | 0,5985 =+ 0,0496
cbow_stj 1 CBOW STJ média 0,4507 0,6343 0,4558 0,5956 0,5341 £ 0,0928
cbow_stj 2 CBOW STJ idf 0,6182 0,6377 0,6538 0,6652 0,6437 £ 0,02
cbow_stj 3 CBOW STJ bm25 0,6187 0,6337 0,6563 0,6350 0,6359 £ 0,0152
skip_stj_ 1 SkipGram | STJ média 0,6462 0,7652 0,6120 0,6474 0,6677 £ 0,0657
skip stj 2 SkipGram | STJ idf 0,6950 0,7497 0,7009 0,7514 0,7243 £ 0,0299
skip_stj 3 SkipGram | STJ bm25 0,7075 0,7415 0,7073 0,7436 0,7250 & 0,0199
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Tabela 4.11: nDCG@25 médios dos modelos BERT.

Identificador | Detalhes Desc.rlc;ao da tese Paragrafo Média
dismax (1) dismax (2)

u_cls Media dos vetores 0,5082 04241 | 0,4661
da ultima camada ——
Média dos vetores

u_ scls da ultima camada sem 0,5028 0,4184 0,4606
token [CLS]

puc_cls Média dos vetores 0,4172 0,4046 | 0,4109
da pentltima camada ——
Média dos vetores

puc_ scls da pentltima camada 0,4194 0,4045 0,41195
sem token [CLS]

pc_cls Média dos vetores 0,3201 0,3338 | 0,32695
da primeira camada I
Média dos vetores

pc_scls da primeira camada 0,3202 0,3340 0,3271
sem token [CLS]

ajustado Vetor do token [CLS] 0,3413 0,3837 0,3625

nli Vetor do token [CLS] 0,4847 0,4806 | 0,4871
do modelo multi-linguas .
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Capitulo 5
Conclusao

Este trabalho apresentou uma pesquisa dentro do dominio de Recuperacao da Informagao
(RI) textual e juridico, Sistemas de Recuperacao de Informacao Juridica (SRIJ). Através
da andlise do trabalho do Superior Tribunal de Justiga (STJ) em disponibilizar a unifor-
mizacao de jurisprudéncia de forma eficiente para a sociedade, foi escolhido o processo
de trabalho do tribunal para o produto Jurisprudéncia em Teses. Dentro desse contexto,
foram selecionadas 11 teses juridicas (de diferentes ramos do direito) e as respectivas con-
sultas do sistema legado da Corte. Com um corpus de busca das ementas disponibilizadas
entre os anos de 2014 e 2019 foram exploradas as questoes de pesquisas. A primeira, rela-
tiva a qual metodologia seria mais adequada para comparac¢ao de técnicas de similaridade
textuais diferentes, foi respondia pela revisao da literatura e escolha da metodolgia Text
Retrieval Conference (TREC).

A segunda, relativa a comparacao de modelos tradicionais de RI com o sistema legado,
apresentou resultados positivos. O modelo TF-IDF obteve uma melhora média de 13.3%
em comparacao com o sistema legado. O modelo BM25 obteve uma melhora média de
14.9%.

Para responder a terceira pergunta, relativa a possibilidade de melhoria dos resultados
anteriores com modelos semanticos, foram testados os modelos Word2Vec e Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT). Nao houve diferenga significativa
entre modelos tradicionais e semanticos Word2Vec. Dentre os modelos semanticos, o
Word2Vec obteve resultados melhores estatisticamente significantes em comparagao aos
modelos BERT.

Por fim, a ultima pergunta objetivava responder como combinar modelos semanticos
e tradicionais. Cada vetor dos termos foram ponderados com seu idf e bm25 ao consoli-
dar os embeddings de documentos. Houve uma pequena melhora na comparagao com o

embedding pela média simples, mas sem diferencas significativas.
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O baixo desempenho do BERT comparado aos outros modelos pode ter sido resultado
da falta de uma base historica de Short Sentence Similarity (STS) do dominio juridico para
realizar o ajuste do modelo. Quanto ao modelo ajustado treinado, seu baixo desempenho
pode ser resultante da tarefa de classificacao utilizada nao ser de similaridade entre textos.

Como resultado da pesquisa, também foi publicado um artigo (Apéndice B) na confe-
réncia MEDES’20 (The 12th International Conference on Management of Digital EcoSys-
tem) entitulado “A new conceptual framework for enhancing legal information retrieval
at the Brazilian Superior Court of Justice”.

Apesar dos testes estatisticos nao evidenciarem diferenca significativa entre os modelos
tradicionais e o sistema legado, a pesquisa exp0s que é possivel facilitar a pesquisa de teses
juridicas com os modelos tradicionais, visto que a digitacao da tese juridica ou a selecao de
um paragrafo é uma atividade com menor complexidade do que a construcao da consulta
booleana.

Através dos resultados, visualizamos que a possibilidade de aumentar a quantidade
de teses e de rotulagoes de relevancia pode trazer resultados mais significativos. Essa
base pode ser utilizada para ajuste dos modelos contextuais. Apesar da exploracdo de
diversas configuragoes de cada modelo, ainda existem muitas abordagens a serem testadas
no futuro. Uma delas seria a utilizagdo do resultado das consultas prontas do sistema
legado, presumindo que a maioria delas é relevante para a tese buscada, e utilizar como
base de treinamento fracamente supervisionada para ajuste dos modelos contextuais ou

modelos de aprendizado de rank.
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Apéndice A
Consultas Utilizadas Para Cada Tese

As Tabelas A.1 a A.11 apresentam os dados de cada tese selecionada na amostragem
aleatoria. Sao 11 teses, uma por cada ramo do direito, extraidas do produto Jurisprudéncia
em Teses do Superior Tribunal de Justica. O campo "Descricao da Tese'é o texto livre
escrito pelo analista para resumir a tese. O campo "Paragrafo selecionado'contém os
paragrafos extraidos da ementa mais recente para simular a recuperagao de outras decisoes
com a mesma tese ap0s o usuario selecionar um paragrafo de texto livre. Por fim, o campo

'Consulta Booleana'contém a consulta elaborada pelos analistas no sistema legado.
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Tabela A.1: Dados da Tese 1374.

Ramo do Direito

DIREITO DO CONSUMIDOR

Tema

JUROS

Descricao da Tese

E admitida a revisdo das taxas de juros remuneratérios em situacoes
excepcionais, desde que caracterizada a relagao de consumo e que a abu-
sividade (capaz de colocar o consumidor em desvantagem exagerada - art.
51, §1 ¢, do CDC) fique cabalmente demonstrada, ante as peculiaridades
do julgamento em concreto

Paragrafo Selecionado

1. A Segunda Se¢ao do Superior Tribunal de Justiga, no julgamento do
REsp n° 1. 61.53 /RS, Relatora a Ministra Nancy Andrighi, submetido
ao regime dos recursos repetitivos, firmou posicionamento no sentido de
que: ’a) As instituigdes financeiras nao se sujeitam a limitagao dos juros
remuneratérios estipulada na Lei de Usura (Decreto 22.626/33), Sumula
596/STF; b) A estipulacao de juros remuneratérios superiores a 12% ao
ano, por si s6, nao indica abusividade; ¢) Sao inaplicveis aos juros re-
muneratorios dos contratos de muituo bancario as disposigoes do art. 591
c¢/c o art. 4 6 do CC/02; d) E admitida a revisdo das taxas de juros
remuneratorios em situagoes excepcionais, desde que caracterizada a re-
lagao de consumo e que a abusividade (capaz de colocar o consumidor em
desvantagem exagerada art. 51, §1°, do CDC) fique cabalmente demons-
trada, ante as peculiaridades do julgamento em concreto’. 3. E vélida a
clausula contratual que prevé a cobranca da comissdo de permanéncia,
calculada pela taxa média de mercado apurada pelo Banco Central do
Brasil, de acordo com a espécie da operacao, tendo como limite maximo
o percentual contratado (Stmula n® 294/STJ). 5. A mora restou confi-
gurada, pois nao houve o reconhecimento da abusividade nos encargos
exigidos no periodo da normalidade contratual (juros remuneratérios e
capitalizagao).

Consulta Booleana

(revisdao com taxa adj4 (remuneratér$ ou juros) com (excepcion$ ou es-
pecia$) com (consum$ ou abusi$ ou desvantag$ ou ((lei com ("8078”$ ou
78.078”% ou "008078”)) ou (CDC ou Cddigo adj2 defesa adj2 consumi-
dor)) com art$ prox10 (”51” ou "00051” ou ”51”) com ("par. 1” ou "par.
1.7 ou "§1” ou "§1°” ou (par$ "00001"))))
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Tabela A.2: Dados da Tese 1270.

Ramo do Direito

DIREITO PREVIDENCIARIO

Tema

PREVIDENCIA COMPLEMENTAR

Descricao da Tese

As contribui¢oes devolvidas pelas entidades de previdéncia privada ao
associado devem ser atualizadas monetariamente pelo IPC - Indice de
precos ao consumidor.

Paragrafo Selecionado

1. E devida a restituicio da reserva de poupanca a ex-participantes
de plano de previdéncia privada, devendo ser corrigida conforme indices
que melhor reflitam a real inflacdo da época, mesmo que o estatuto da
entidade estabelega critério diverso, devendo ser incluidos os expurgos
inflacionarios (Sumula n. 289/STJ). 2. A atualizacdo monetéria das
contribuigoes restituidas pela instituicao de previdéncia privada deve ser
calculada pelo IPC, por ser o indice que melhor representa a perda do po-
der aquisitivo da moeda (Recurso Especial repetitivo n. 1.183.474/DF).

Consulta Booleana

previdencia prox3 (privada ou $plement$) com (devol$ ou restituigao)
mesmo [PC

Tabela A.3: Dados da Tese 560.

Ramo do Direito

DIREITO PENAL

Tema

LEI DE DROGAS

Descricao da Tese

O crime de associa¢do para o trafico de entorpecentes (art. 35 da Lei
n. 11. 343/2006) nao figura no rol taxativo de crimes hediondos ou de
delitos a eles equiparados.

Paragrafo Selecionado

1. De acordo com a Jurisprudéncia desta Corte Superior, ante a auséncia
de previsao no rol do art. 2° da Lei 8.072/9 , o crime de associagao para
o trafico previsto no art. 35 da Lei 11.343/06 nao ¢ crime hediondo ou
equiparado.

Consulta Booleana

((associagao prox3 trafico) ou "35” prox10 (1dr$ ou lei adj3 (drog$ ou
trafico ou entorpecentes) ou "11.343”$ ou ”11343”$)) com (ser ou consi-
dera$ ou equipar$ ou caracteri$ ou integr$ ou rol) prox15 (hediond$ ou
equipara$) nao ("ECA”)

Tabela A.4: Dados da Tese 955.

Ramo do Direito

DIREITO TRIBUTARIO

Tema

IMPOSTOS MUNICIPAIS

Descricao da Tese

Cabe ao contribuinte comprovar a auséncia de notificacdo do lancamento
tributario pelo nao recebimento do carné de cobranca do IPTU.

Paragrafo Selecionado

2. Ha nesta Corte jurisprudéncia consolidada no sentido de que a notifica-
¢ao do langamento do IPTU e das taxas municipais ocorre com o envio da
correspondente guia de recolhimento do tributo para o enderego do imo-
vel ou do contribuinte, com as informagoes que lhe permitam, caso nao
concorde com a cobranga, impugna-la administrativa ou judicialmente.

Consulta Booleana

(IPTU$ mesmo (onus ou prova$ ou proba$ ou demonstr$) com (entreg$
ou receb$ ou envi$) com (carné ou guia))
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Tabela A.5: Dados da Tese 1423.

Ramo do Direito

DIREITO REGISTRAL

Tema

REGISTROS PUBLICOS

Descricao da Tese

A vaga de garagem que possui matricula prépria no registro de imédveis
nao constitui bem de familia para efeito de penhora.

Paragrafo Selecionado

3. O entendimento adotado pela Corte de origem estd em consonan-
cia com o posicionamento deste Tribunal firmado na Stmula 449/STJ,
verbis: 'A vaga de garagem que possui matricula prépria no registro de
imdveis nao constitui bem de familia para efeito de penhora’

Consulta Booleana

((((((("000449” mesmo stj) e sum).ref.) ou (449/stj)) ou (("449”) prox4
(sum$ ou verbete$ ou enunciado$)) com ((sum$ ou verbete$ ou enunci-
ado$) com ((”tribunal da cidadania” ou $est? sodalicio ou $est? corte
ou $esta corte superior ou “superior tribunal de justica” ou ”stj”) ou
(corte prox3 superior prox3 justica) ou (superior prox2 tribunal prox3
justica)))) nao (7449” prox2 (stf ou suprem$)))) ou ((box$ ou vaga) com
(estacionamento ou garagem) com (bem adj2 familia ou $penhora$))

Tabela A.6: Dados da Tese 635.

Ramo do Direito

DIREITO EMPRESARIAL

Tema

RECUPERACAO JUDICIAL

Descricao da Tese

A recuperacao judicial é norteada pelos principios da preservacao da
empresa, da funcao social e do estimulo a atividade econémica, a teor do
art. 47 da Lei n. 11.101,/2005.

Paragrafo Selecionado

3. A Lei n. 11.101/2005 visa & preservagao da empresa, a fun¢ao social
e ao estimulo a atividade econdomica, a teor de seu art. 47.

Consulta Booleana

recuperacao adj2 judicial e ((preservacao adj4 (empresa ou empresarial)
com fungao adj2 social com estimulo) ou art$ adj2 47 ou superagao adj2
crise)
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Tabela A.7: Dados da Tese 1474.

Ramo do Direito

DIREITO CIVIL

Tema

BANCARIO

Descricao da Tese

O Cédigo de Defesa do Consumidor é aplicavel as institui¢oes financeiras.

Paragrafo Selecionado

1. Aplicagao do Cdédigo de Defesa do Consumidor as instituigdbes banca-
rias e, assim, a possibilidade de inversao do 6nus da prova (art. 6°, VIII,
do CDC).

Consulta Booleana

((((((("000297” mesmo stj) e sum).ref.) ou (297/stj)) ou (("297”) prox4
(sum$ ou verbete$ ou enunciado$)) com ((sum$ ou verbete$ ou enunci-
ado$) com (("tribunal da cidadania” ou $est? sodalicio ou $est? corte
ou $esta corte superior ou "superior tribunal de justica” ou ”stj”) ou
(corte prox3 superior prox3 justica) ou (superior prox2 tribunal prox3
justica)))) nao (7297” prox2 (stf ou suprem$))) ou (aplica$ ou incide$)
com (CDC ou consum$) com (institui¢$ adj2 (financeir$ ou bancari$) ou
banco$)) nao ((indenizagao prox4 (Fundo adj2 Garantidor adj2 Crédito))
ou (compensacao adj2 crédito) ou (exibi¢ao) ou (pecunia) ou (procon)
ou (anual) ou (cooperativ$) ou (inovagao adj2 recursal) ou (imovel))

Tabela A.8: Dados da Tese 1238.

Ramo do Direito

DIREITO PROCESSUAL PENAL

Tema

NULIDADES NO PROCESSO PENAL

Descricao da Tese

A auséncia de intimagao da defesa sobre a expedicao de precatoria para
oitiva de testemunha é causa de nulidade relativa.

Paragrafo Selecionado

2. Além de a paciente e seu causidico terem efetivamente tomado co-
nhecimento da expedicao da carta precatoria, nao se demonstrou em que
medida o comparecimento da paciente poderia ter repercutido de forma
positiva na sua situacao processual. Dessarte, nao se verifica prejuizo na
situagao retratada nos autos, o que impede o reconhecimento de eventual
nulidade. Inteligéncia do verbete n. 155/STF. Como é cedigo, a moderna
processualistica nao admite o reconhecimento de nulidade que nao tenha
acarretado prejuizo a parte. Nao se admite a forma pela forma.

Consulta Booleana

((((155/stf)) ou ((7155”) prox3 (sum$ ou verbete$ ou enunciado$)) com
((sum$ ou verbete$ ou enunciado$) com ((”corte suprema” ou "suprema
corte” ou corte prox2 maxima ou "pretério excelso” ou "supremo tribu-
nal federal” ou ”stf”) ou (supremo prox2 tribunal prox3 federal)))) nao
(71557 prox2 (stj ou supeior$))) ou ((nulo ou nula ou nulidade) mesmo
(intim$ com expedi$ com (precatéria$))) nao ((((273/stj)) ou ((72737)
prox3 (sum$ ou verbete$ ou enunciado$)) com ((sum$ ou verbete$ ou
enunciado$) com ((”tribunal da cidadania” ou $est? sodalicio ou $est?
corte ou $esta corte superior ou “superior tribunal de justica” ou ”stj”)
ou (corte prox3 superior prox3 justica) ou (superior prox2 tribunal prox3

justica)))))
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Tabela A.9: Dados da Tese 914.

Ramo do Direito

DIREITO DA CRIANCA E DO ADOLESCENTE

Tema

MEDIDAS SOCIOEDUCATIVAS

Descricao da Tese

E possivel a incidéncia do principio da insignificancia nos procedimentos
que apuram a pratica de ato infracional.

Paragrafo Selecionado

3. In casu, se a Corte estadual deixou de analisar a possibilidade de efe-
tiva aplicagao do principio da insignificancia por entendé-la incabivel no
ambito do Estatuto da Crianca e do Adolescente. A pretensao de reconhe-
cer a incidéncia do indiferente penal nesta via implicaria, em principio,
indevida supressao de instancia, uma vez que a questao nao foi objeto
de exame no acérdao impetrado, que se limitou a enfrentar a eleicao do
tratamento mais adequado ao caso. 4. Considerando que o Superior
Tribunal de Justica ja firmou entendimento no sentido da possibilidade
de aplicagao do principio da bagatela as condutas regidas pelo Estatuto
da Crianga e do Adolescente (HC 276.358/SP, Rel. Ministro Nefi Cor-
deiro, Sexta Turma, DJe 22/09/2014), faz-se necessaria a andlise acerca
de sua efetiva aplicagdo no presente caso. 5. Na aplicacao do principio
da insignificancia, devem ser utilizados os seguintes pardmetros: a) con-
duta minimamente ofensiva; b) auséncia de periculosidade do agente; ¢)
reduzido grau de reprovabilidade do comportamento; e d) lesao juridica
inexpressiva, os quais devem estar presentes, concomitantemente, para a
incidéncia do referido instituto.

Consulta Booleana

(principio adj2 (insignificAncia ou bagatela) ou bagatela$ ou minima adj2
lesao) mesmo (ato adj2 infracional ou menorista ou ECA ou Estatuto adj2
crianga ou (”8.069”% ou "8069”% ou "008069”$))

Tabela A.10: Dados da Tese 120.

Ramo do Direito

DIREITO ADMINISTRATIVO

Tema

CONSELHOS PROFISSIONAIS

Descricao da Tese

O exame de suficiéncia instituido pela Lei n. 12.249/2010, que alterou o
art. 12, § 2°) do Decreto-Lei n. 9.295/1946, sera exigido de contadores
e de técnicos em contabilidade que completarem o curso apos a vigéncia
daquela lei.

Paragrafo Selecionado

IT - No caso, verifico que o acérdao recorrido adotou entendimento pa-
cifico nesta Corte, segundo o qual, o exame de suficiéncia serd exigido
daqueles que ainda nao haviam completado o curso técnico ou superior
em Contabilidade sob a égide da legislagao pretérita.

Consulta Booleana

((((exam$ ou prova) adj3 sufic$ ou 712249”$ ou 712.2497$) e tec$ adj4
contab$ e tec$ adj4 contab$ com (exam$ ou prova) adj3 sufic)) ou
(exam$ ou prova) adj3 sufic$ com direito adj adquirido com contab$
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Tabela A.11: Dados da Tese 1995.

Ramo do Direito

DIREITO PROCESSUAL CIVIL

Tema

DOS HONORARIOS ADVOCATICIOS

Descricao da Tese

Nao é possivel a compensacao de honorarios advocaticios quando a sua
fixagdo ocorrer na vigéncia do CPC/2015 - art. 85, § 14.

Paragrafo Selecionado

VI - E necessario ressaltar também que a jurisprudéncia do STJ, firmada
na vigéncia do CPC/73, orientava-se pelo entendimento de que nao é
possivel a compensacgao dos honorarios advocaticios fixados em processos
distintos. Nesse sentido: Aglnt no Aglnt no REsp n. 1.609.915/RS,
Rel. Ministro Mauro Campbell Marques, Segunda Turma, julgado
em 15/12/2016, DJe 19/12/2016; AgRg no REsp n. 1.563.629/RS,
Rel. Ministro Mauro Campbell Marques, Segunda Turma, julgado em
24/11/2015, DJe 2/12/2015; REsp n. 1.527.590/RS, Rel. Ministro Her-
man Benjamin, Segunda Turma, julgado em 26/5/2015, DJe 5/8/2015).
VII - Nao bastassem esses fundamentos, atente-se que a decisao contra a
qual o municipio interpos o agravo de instrumento, ao que tudo indica,
foi proferida ja na vigéncia do Cédigo de Processo Civil de 2015, que, no
seu art. 85, § 14, veda a compensacao de honorérios advocaticios.

Consulta Booleana

((honorar$ ou sucumbe$ ou (art$ adj2 ”85”)) mesmo compensa$ com
("NAO” adj2 possivel ou impossib$ ou veda$) com (fixa$ ou arbitr$ ou
proferid$) com (ambito ou vigd ou durant$) e (process$ adj2 civil adj2
2015 ou NCPC ou CPC?2015 ou CPC? 15 ou ”13105”% ou ”13.105"$
ou 7013105”) ou (honorar$ ou sucumbe$ ou (art$ adj2 ”85”)) com com-
pensa$ com ("NAO” adj2 possivel ou impossib$ ou veda$)) e art$ adj2
(785" ou ”00085”) prox2 (par$ ou "§”) prox2 (”14” ou ”00014”) prox4
(process$ adj2 civil adj2 2015 ou NCPC ou CPC?2015 ou CPC?15 ou
”131057$ ou ”"13. 105”$ ou ”013105")
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ABSTRACT

Effective retrieval of jurisprudence (case-law) is imperative to achieve
consistency and predictability for any legal system. In this work, we
propose and proceed to an empirical evaluation of a framework for
jurisprudence retrieval of the Brazilian Superior Court of Justice in
order to ease the task of retrieval of other decisions with the same
legal opinion. The experimental results shown that our approach
based on text similarity performs better than the legacy system
of the Court based on Boolean queries. The building of complex
Boolean queries is very specialized and we aim to offer a tool able
to use free text as queries without any operator. With the legacy
system as baseline, we compare the TF-IDF traditional retrieval
model, the BM25 probabilistic model and the Word2Vec model.
Our results indicate that the Word2Vec Skip-Gram model, trained
on a specialized legal corpus and BM25 yield similar performance
and surpasses the legacy system. Combining BM25 model with
embedding models improved the performance up to 19%.
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1 INTRODUCTION

Judicial jurisprudence (precedents) are past court decisions that
state a legal opinion or thesis. In Common or Civil Law judicial sys-
tems, jurisprudence aims to deliver consistency and predictability
for future decisions for cases with similar facts [24]. The Brazilian
Superior Court of Justice (STJ) is responsible for the standardization
of all matter of law, i.e. settle the legal opinion on cases with the
same matters, concerning the Brazilian Non-constitutional Federal
Legislation. Until November 2020, the court issued more than 257
thousands decisions!. The Court has an internal department to or-
ganize this decisions and facilitate the retrieval of jurisprudence by
the internal and external users, in order to enhance the information
retrieval of those decisions.

It is estimated that 35% of lawyer’s labor time is consumed on
retrieving relevant cases and prior related legal opinion [21]. En-
hancing this task in legal information retrieval is an important
subject and still an open issue with several facets [24]. When a
case is provided with complete jurisprudence it is resolved more
definitely at an early stage in the judicial process. Moreover, there
is the technology facet. Most of the Courts information retrieval
systems rely on legacy closed systems and only provide Boolean
searches [1-3].

The complexity of legal domain information states as a challenge
in defining the best technique to measure the similarity between
court decisions [15]. Furthermore, there is a lack of annotated data
for building and evaluating text mining models in the legal do-
main [13], especially in Portuguese language [4, 5]. The complexity
and barriers of textual Boolean search system are further detailed
in [19, 20].

These similar issues were explored with the decisions of the
Supreme Court of India and United States. In the first [11, 12, 15],
the authors explored textual similarity and citation network simi-
larity. Their works indicate good results using paragraphs as query
source with TF-IDF or Word2Vec. In the later [13, 14], the authors
compared query built by lawyers specialized in textual retrieval
with automatic retrieval based on the source document text. The
results indicate BM25 as the best retrieval model, but the automatic
approach does not surpass the most complex specialists queries.

In this scenario our contributions are threefold: we propose a
conceptual framework for continuous evaluation of retrieval models
against the legacy Boolean system in the Brazilian court, that can be
applied to all Brazilian courts; we discuss the results of applying this

IStatistical Bulletin of the Superior Court of Justice. Available at https://www.stj.jus.
br/webstj/Processo/Boletim/?vPortal AreaPai=183&vPortal Area=584
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framework with several retrieval models and demonstrate possible
solutions for the text retrieval in legal domain; and we contribute
to the textual retrieval research area by showing the impact of the
combination of word embedding and traditional models.

2 METHODOLOGY

To conduct a effective information retrieval research there are four
main components that must be defined:

e (:a set of queries that represents user needs of information.

e D: a collection or corpus of documents that may contain the
information.

e M: a model that puts documents and queries in the same
numerical representation.

® R(q; € Q,dj € D): is a ranking function that defines the
ordering of relevance of all documents in D relative to a
query in Q.

The queries were extracted based on 1395 legal theses contained
in the *Jurisprudence in Theses”? system of the court. This system
organizes those theses in groups by law branches and themes. Each
thesis is composed by:

e A law branch: represents the area of the law in Brazilian
legislation. In total there are 11 (e.g., Criminal Law or Tax
Law).

A description: when an analyst selects a pertinent thesis, it
describes in his own words (e.g, “To characterize the crime of
calumny, it is essential that the agent who attributes someone
something defined as a crime has knowledge of imputation
falsity”).

Docket: the source decision that the analyst knows that
contains the selected legal opinion.

Legacy system query (LSQ): in daily work, the analyst build
several Boolean queries in the legacy system query language,
until some quality criteria are achieved. The final query is
published as an off-the-shelf search point to speed up future
searches for the same thesis by internal and external users.

From this fields we use as queries: the description, the paragraphs
of the docket that contains the legal opinion and the LSQ. Our
corpus (D) is composed of 160,714 decisions dockets from 2016 to
2019 from the STJ. Dockets are a summary of a legal case and are
structured as follow:

(1) Catchphrase: as in [22] the first paragraph is a sequence of
keywords that aims to digest the decision.

(2) Enumerated Paragraphs: a sequence of free text paragraphs
that describes the legal case and the judge’s legal opinion.
The final paragraph states the bureaucratic orientation of
the decision and has no significant content.

We consider two approaches for ranking dockets. First, we com-
pare the query vector against the vector of the whole text of the
documents in D. Second, we compare the query against each para-
graph of the documents.

As ranking function we employ the cosine similarity (CS) [6].
The dot product of the two vectors is divided by the Euclidean
normalization of the vectors. Hence, the length of the documents

2Court System where pre-built queries are available to speed legal opinion retrieval.
Available at https://scon.stj.jus.br/SCON/
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is normalized and the similarity is taken by the angle between the
two vectors.

The following models (M) were evaluated (All models were built
with Gensim [17] python package):

e Traditional retrieval models Term Frequency-Inverse Docu-
ment Frequency(TF-IDF) [10] and Best Match 25(BM25) [18].
In these models, documents vectors are sparse and the com-
ponents are terms weights that represents they importance
relative to the corpus. In the first, greater weight is given to
rare terms that are more likely to differentiate documents
topics. The main difference of BM25 is the probabilistic as-
sumption that the bigger the document is, compared to the
average document size of the corpus, it is more likely that
terms that represent the user need are dispersed and the
topic of the document is different from the user need. This
models were built with the D corpus.

Word2Vec [16] document embeddings is based on the dis-
tributional hypothesis [7], that states that similar words
occur in a similar context. It is implemented as a shallow
neural network with the objective to maximize the log of
the probability of terms that occurs near each other. Each
term in this model is a dense vector, hence to represent a
document it is common to average or sum all terms vec-
tors contained in a document to represent it. We explore 4
Word2Vec models: Skip-Gram (SKIP_NILC) and Continuous
Bag of Words (CBOW_NILC) trained on a large multi do-
main corpus [8]; Skip-Gram (SKIP_STJ) and Continuous Bag
of Words (CBOW_ST]J) trained on 1,909,966 legal cases.
Weighted Word2Vec. When taking the average of all vectors
terms in a document the document vector is skewed towards
the more frequent terms. This bias can be minimized by using
the weighted average of the vectors with the traditional
models. We employ the weighting with BM25 model.

To evaluate different algorithms in a IR task, it is necessary to
add two extra components [23]: a set of relevance judgments or
assessments J (that represents for each query in Q if documents in D
satisfies the user need) and a set of runs R (that represents a ranking
of the documents recovered by each model). A single run in our
research is a combination of a query (thesis description or selected
paragraphs), a model in M to represent queries and documents, the
cosine similarity function and a method that defines the granularity
of comparison between documents and queries (take the cosine
similarity by whole document or by paragraphs, as in [12]). The
J and R collections are usually called Gold Standard Corpus. We
apply our conceptual framework in this stage. as shown in Fig. 1.

In step 1, all the combination of queries and source documents
are employed. From the ranking of all models, we take the union
of the top 25 best ranked documents in step 2 (Depth@k [23]). At
step 3, the legal specialist evaluates the relevance of the ranked
documents per legal opinion. The relevance assessments used in
this paper are three: "Not relevant” for dockets that do not contain
the legal opinion; "Relevant” for documents that discuss the same
subject in the docket and are candidates for further analysis; and
"Same Thesis" if the docket text has exactly the same legal opinion.

Finally, we compare retrieval models with the metric Normalized
Discounted Cumulative Gain (NDCG) [9]. This metric takes into
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Figure 1: Conceptual Framework for Pooling and evalua-
tion.

account if the system ranks the most relevant documents, in our case
the documents with the same thesis, before the other marginally
relevant documents. This way is possible to simulate whether our
proposed approach will ease the search effort compared to the
legacy system.

3 RESULTS AND DISCUSSION

For our initial experiments, we random selected 11 theses, one for
each law branch. Our baseline model, complex Boolean queries in
the legacy system, achieved a NDCG@25 (we use this cut off of 25
because the analysts only read 25 dockets before rebuild the query
or end the search) of 0.654 + 0.139.

Table 1 represents the mean NDCG@25 metric for all models
across the 11 theses, except for runs with weighted word embedding
models. Comparing the word embedding models with the lexical
models, TF-IDF and BM25, we observe that lexical models yield
better result. Only the SKIP_STJ embedding model gives similar re-
sults when using the thesis description as query source and ranking
documents per paragraphs.

This results indicate that in the STJ dockets there are some
pattern on the writing style of the text and traditional models

are a promising replacement for the legacy system. In addition, we
observe that the Skip-Gram model trained on a large legal domain
has comparable results with the traditional models when the query
is the free text thesis description and the document granularity is
per paragraph. This shows that embedding models, for our domain,
are more appropriate for small text segments.

Fig. 2 shows that for the embedding models, ranking dockets per
paragraphs and search by thesis description has a higher impact.
We observe, in Fig. 3, that this behavior does not occur when using
selected paragraphs as source for queries.

NDCG@25

BM25 CBOW ST] CBOW_NILC SKIP ST] SKIP NILC

Figure 2: Average NDCG@25 for queries source as thesis
description grouped by model and search granularity with
confidence interval. Blue bars represent search ranked by
the whole document text and orange ones represent results

ranked per paragraph.
0597 o567
0.548
i | “ii. | "

CBOW ST] CBOW NILC SKIP ST] SKIP NILC

0.744

| 7" 'I

TF-IDF BM25

NDCG@25

Figure 3: Average NDCG@25 for queries source as selected
paragraphs grouped by model and search granularity with
confidence interval. Blue bars represent search ranked by
the whole document text and orange ones represent results
ranked per paragraph.

We choose only to weight with the BM25 model, since there is no
significant difference between the two lexical models and BM25 has
amarginally better score than TF-IDF. Table 2 shows, in the generic
models, an improvement of 5% and 3%, for CBOW and Skip-Gram
respectively. For the models trained on specialized corpus, there
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Table 1: Mean NDCG@25 across all 11 theses, with a con-
fidence interval, of each model without any embedding
weighting. Best performance are in bold.

Query Source: Thesis description ‘ Query Source: Selected Paragraphs

Model All Document text ~Per Paragraph ~ All Document text  Per Paragraph Mean
TF-IDF 0.742 + 0.09 0.745 + 0.11 0.752 + 0.15 0.740 + 0.15 0.745 + 0.06
BM25 0.772 + 0.1 0.751 £ 0.11 0.740 + 0.15 0.744 + 0.14  0.752 + 0.06
CBOW_ST] 0.452 + 0.12 0.636 + 0.14 0.456 + 0.19 0.597 + 0.17 0.535 + 0.08
CBOW _NILC 0.542 + 0.14 0.663 + 0.13 0.562 + 0.18 0.567 + 0.18 0.583 + 0.08
SKIP_STJ 0.648 + 0.08 0.768 + 0.09 0.614 + 0.19 0.649 + 0.18 0.670 + 0.07
SKIP_NILC 0.570 + 0.14 0.690 + 0.1 0.519 + 0.16 0.548 + 0.16 0.582 + 0.07

are gains of 19% and 8% in the same way. This results indicates
promising use of both approaches in the STJ legal text retrieval.

Table 2: NDCG@25 gain by BM25 in Weighted Words Cen-
troid.

Model Raw Average Weighted with BM25 Gain
CBOW_NILC 0.583 £ 0.08 0.638 £ 0.08 5%
SKIP_NILC 0.582 £ 0.07 0.600 £ 0.07 3%
CBOW_ST]J 0.535 £ 0.08 0.638 + 0.08 19%
SKIP_STJ 0.670 £ 0.07 0.727 £ 0.06 8%

4 CONCLUSION

This works explored information retrieval in the legal domain in
a real-world scenario. We applied our conceptual framework for
evaluation to build the golden standard corpus and evaluate the
performance of several methods against a complex legacy system.
The results demonstrate that this research can be continuous and
be used to evaluate newer models, like BERT.

With the results it is possible to assume that the legacy system
can be substituted by BM25 based systems. The user will not have to
type complex queries and will be possible to retrieve jurisprudence
only by selection paragraphs of the dockets or describing the thesis
as free text.

The use of word embedding is still a open question and we could
not conclude that, in our corpus, they represent advantage com-
pared to lexical models. Further, investigation with more relevance
assessments and other models will be carried out.
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