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Resumo

Jurisprudéncia se refere ao conjunto de decisoes reiteradas sobre determinado assunto,
constituindo uma espécie de precedente judicial. No ambito do Tribunal de Contas da
Uniao (TCU), 6rgao responsavel por exercer o controle externo da Administragao Publica
Federal, a jurisprudéncia representa as interpretacoes consolidadas das normas aplicaveis
a fiscalizacao financeira e operacional das contas publicas dos 6rgaos e entidades da Uniao.
Uma vez que a elaboracao da jurisprudéncia é definida a partir de um agrupamento de
acordaos similares, é relevante desenvolver ferramentas automatizadas que auxiliem os
especialistas responsaveis por esta atividade. Porém, essa é uma tarefa desafiadora para
a area da computacao, devido as especificidades do vocabulario presente nos textos dos
acordaos e ao volume massivo de dados a serem processados. Sendo assim, é necessario
desenvolver abordagens escalaveis, eficazes e eficientes, e que possuam baixo custo com-
putacional. Este trabalho apresenta o estudo e implementacao de algumas abordagens
para a representacao desses documentos textuais, tanto em nivel de palavra quanto em
nivel de conceito. Como contribuicao, foi proposta uma nova abordagem denominada
BoC-Th (Bag of Concepts with Thesaurus), que gera histogramas ponderados de conceitos
definidos a partir da distancia das palavras do documento ao seu respectivo termo similar
dentro de um tesauro. FKEsta abordagem permite enfatizar palavras com maior signifi-
cado no contexto, gerando, assim, vetores mais discriminativos. Realizaram-se avalia¢oes
experimentais comparando a abordagem proposta com as abordagens tradicionais para
representacao de documentos. O método proposto obteve resultados superiores entre as
técnicas avaliadas para recuperacao de documentos jurisprudenciais. O BoC-Th aumen-
tou a precisao média em comparagao as abordagens tradicionais, incluindo a versao orig-
inal BoC (Bag of Concepts), ao mesmo tempo que foi mais rdpido que as representagoes
tradicionais BoW, BM25 e TF-IDF. A abordagem proposta contribuiu para enriquecer
uma area com caracteristicas peculiares, fornecendo um recurso para recuperagao de in-
formacoes textuais de forma mais precisa e rapida do que outras técnicas baseadas em

processamento de linguagem natural.
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Abstract

Jurisprudence refers to the set of repeated decisions on a given subject, constituting a
type of judicial precedent. Within the scope of the Federal Audit Court (TCU), the body
responsible for exercising external control of the Federal Public Administration, jurispru-
dence represents the consolidated interpretations of the rules applicable to the financial
and operational supervision of the public accounts of the Union’s bodies and entities.
Since the elaboration of jurisprudence is defined based on a grouping of similar rulings,
it is important to develop automated tools that assist the specialists responsible for this
activity. However, this is a challenging task for the area of computing, due to the speci-
ficities of the vocabulary present in the texts of the rulings and the massive volume of
data to be processed. Therefore, it is necessary to develop scalable, effective and effi-
cient approaches that have low computational cost. This work presents the study and
implementation of some approaches for representing these textual documents, both at the
word level and at the concept level. As a contribution, a new approach called BoC-Th
(Bag of Concepts with Thesaurus) was proposed, which generates weighted histograms of
concepts defined based on the distance of the words in the document to their respective
similar term within a thesaurus. This approach allows us to emphasize words with greater
meaning in the context, thus generating more discriminative vectors. Experimental eval-
uations were carried out comparing the proposed approach with traditional approaches
for document representation. The proposed method obtained superior results among the
techniques evaluated for recovering jurisprudential documents. BoC-Th increased average
accuracy compared to traditional approaches, including the original BoC (Bag of Con-
cepts), while also being faster than traditional BoW, BM25, and TF-IDF representations.
The proposed approach contributed to enriching an area with peculiar characteristics,
providing a resource for retrieving textual information more accurately and quickly than

other techniques based on natural language processing.

Keywords: Natural Language Processing, Information Retrieval, Document Vector Rep-

resentation, Bag-of-Concepts, Word Embeddings
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Capitulo 1
Introducao

Este capitulo apresenta a contextualizacdo e motivagao para o desenvolvimento deste
trabalho, a abordagem proposta, as questoes de investigacao e a organizacao geral dos

restantes capitulos desta dissertacao.

1.1 Contextualizacao

De acordo com a Constituicdo Federal [4], em seu art. 71, o controle externo do Go-
verno Federal é de responsabilidade do Congresso Nacional, e exercido com o auxilio do
Tribunal de Contas da Uniao (TCU). Dentre as competéncias do TCU, podem ser elen-
cadas a responsabilidade pela fiscalizacao contabil, financeira, orcamentaria, operacional
e patrimonial dos 6rgaos e entidades ptublicas do pais quanto a legalidade, legitimidade
e economicidade. Em suma, o TCU ¢ responséavel por zelar pela boa gestdao dos recursos
publicos.

As acoes de natureza técnica ou administrativa a cargo do TCU sao estruturadas em
processos, assim como em praticamente todo o servigo publico. O processo é o mecanismo
por meio do qual a competéncia institucional do Orgéo é desempenhada, e seu resultado,
ao fim de todo um trdmite processual, é expresso em um acérdao [5]. Em tribunais
colegiados, como o TCU, o conjunto de decises (acérdaos) sobre um mesmo tema, ainda
que a respeito de casos concretos distintos, compoe uma jurisprudéncia [6].

Dentro do ordenamento juridico ocidental, ha dois sistemas vigentes: common law e
civil law. O primeiro tem na figura dos juizes, bem como na dos advogados, um papel
relevante da formulagao do Direito, visto que sua aplicagdo nao decorre essencialmente
das leis, mas sim das decisoes provenientes de situacoes concretas, como a jurisprudéncia.
Ja no civil law, a interpretacao da legislacao expressa rege a tomada de decisoes, com a
norma juridica (as leis) possuindo grande valor no processo legal [7]. No Brasil, acolhe-se a

tradicao romano-germanica do civil law, vez que o sistema juridico pauta-se na legislagao
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Figura 1.1: A decisao de um processo é apresentada em um instrumento juridico denomi-

nado acérdao. O conjunto de acérdaos acerca de um determinado assunto constitui uma
jurisprudéncia.

existente [8]. Contudo, hd uma evidente aproximagao entre ambos os principios [9], com a

adocao da jurisprudéncia como legitima fonte argumentativa. O novo Cédigo de Processo
Civil (CPC)[10] deixa isso claro, ao estabelecer que:

Art. 489. Sdo elementos essenciais da sentenca:

]

§ 1° Nao se considera fundamentada qualquer decisao judicial, seja ela interlo-
cutdria, sentencga ou acordao, que:

]

VI -— deixar de seguir enunciado de simula, jurisprudéncia ou precedente in-

vocado pela parte, sem demonstrar a existéncia de distin¢do no caso em julga-
mento ou a supera¢ao do entendimento.

Desta forma, a jurisprudéncia se mostra essencial a estabilidade juridica, considerando
que esta ¢ alcangada com a uniformizacao de entendimento e da aplicacao de decisoes
similares. Por isso, é muito importante desenvolver solugoes que auxiliem o operador
de Direito (magistrados, advogados, assessores juridicos, dentre outros) na elaboragao de

jurisprudéncia, a fim de mitigar as lacunas que possam existir na aplicagao da lei, bem
como na busca pela seguranca juridica.

1.2 Motivacao e Desafios

Nos ultimos anos, algumas ferramentas de pesquisa foram desenvolvidas com o objetivo

de apoiar a atividade dos operadores do Direito quando da necessidade de se localizar
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a jurisprudéncia sobre temas especificos. No TCU, por exemplo, a Pesquisa Integrada'
disponibiliza acesso & toda a base de dados indexada do Orgdo. Ferramentas com esse
propésito, que estdo presentes nos sitios de érgaos juridicos (ver Figura 1.2), utilizam
operadores que localizam termos e expressoes no conteido indexado. Esse tipo de busca
pressupoe que o usudario que ira utilizar o sistema de busca tenha um certo nivel de
conhecimento sobre o texto a ser localizado, uma vez que a montagem da expressao de
busca visa fornecer a ferramenta parametros que indiquem como termos ou partes de
textos estao presentes nos documentos. Uma evolucao desse tipo de busca é que o sistema

consiga recuperar conteidos com seméanticas equivalentes ou aproximadas. A Tabela 1.1

relaciona os operadores mais comuns utilizados em ferramentas de pesquisa textual.

Operador | Descrigcao Exemplo

AND localiza. documentos que possuam | ’edital AND roteador’ retonard resulta-
todos os termos informados na ex- | dos que cotenham ambos os termos ’edi-
pressao tal’ e 'roteador’

OR localiza documentos que possuam | ’autarquia OR estatal’ retornara resulta-
ao menos um dos termos informa- | dos que contenham a palavra ’autarquia’
dos na expressao ou a palavra ’estatal’

NOT despreza documentos que pos- | ’auditoria NOT conformidade’ retornara
suam o termo informado na ex- | resultados que contenham a palavra ’au-
pressao ditoria’, mas eliminara aqueles que con-

tenham a palavra ’conformidade’

~ localiza documentos em que ter- | ’economia ~4 producao’ retornara resul-
mos informados estdo a uma dada | tados em que a palavra ’economia’ estd
distancia um do outro no maximo a 4 palavras de distancia de

'producao’

* substitui caracteres em uma ex- | 'susten™’ retornard documentos que pos-
pressao de busca suam as palavras ’sustentavel’, ’susten-

tagao’, ’sustentabilidade’, etc.

" localiza documentos que possuam | "aprendizagem de maquina"’ retornara
o texto exato que esta contido en- | resultados que contenham a exata ex-
tre aspas pressao ’aprendizagem de maquina’

() agrupa termos de pesquisa para | ’(edital OR licitagdo) AND suspenso’ re-
formacgao de expressdes mais ela- | tornard resultados que contenham as pa-
boradas lavra ’suspenso’ e ’edital’ ou as palavras

"suspenso’ e ’licita¢ao’
Tabela 1.1: Exemplos de operadores utilizados em ferramentas de busca textual.

Atualmente, no ambito do TCU, uma equipe de especialistas tem a incumbéncia de
avaliar, dentre os acoérdaos proferidos pela Corte, aqueles que possuem similaridade e
relevancia suficiente para que constem como enunciados de sumulas, que embora nao

determinem a conviccao do Magistrado, certamente subsidiam sua interpretacao sobre

https://pesquisa.apps.tcu.gov.br/#/pesquisa/jurisprudencia
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questoes proximas. Um recurso computacional que possibilite a comparacao semantica
entre acordaos e enunciados traria, portanto, uma desejavel e valiosa instrumentalizacao

a essa tarefa.

1.3 Problema de Pesquisa

No contexto da andlise de similaridade entre jurisprudéncias e acéordaos do TCU, este
estudo devera lidar com dois principais desafios. Um deles é o contexto especializado de
aplicagao do trabalho, que é uma area cujos documentos possuem estruturas implicitas e
uma linguagem peculiar com caracteristicas tnicas. O outro desafio é a busca por infor-
macoes em uma base de dados com grande volume de documentos. Por isso, é importante
desenvolver abordagens escalaveis que tenham execugao com baixo custo computacional,
a fim de retornar de maneira eficiente e eficaz documentos préximos a expectativa do
usuario.

Do ponto de vista computacional, para a implementacao de um Sistema de Recu-
peragao de Informagdo (SRI), os documentos devem ser representados de forma que o
computador possa interpretar e diferenciar cada documento dentro da colecao. Esta re-
presentagao visa a retratar numericamente documentos de texto nao estruturados para
tornd-los matematicamente computaveis [11]. Entao, para um dado conjunto de documen-
tos de texto D = {dy,ds,ds, ...,d, }, onde cada d; representa um documento, o problema
da representacao textual é representar cada d; € D como um ponto em um espago dimen-
sional S, onde a similaridade entre pares de pontos neste espaco dimensional .S é definida
através de uma funcao de distancia.

A Figura 1.3 ilustra algumas abordagens de representacao vetorial de documentos tex-
tuais. A linha azul mostra a modelagem Bag-of-Words (BoW) que é uma das técnicas mais
simples e populares. Ela consiste em representar um documento por suas frequéncias de
palavras e, por sua simplicidade, permite uma interpretabilidade intuitiva do vetor numé-
rico gerado. No entanto, esse método sofre com a alta dimensionalidade dos seus vetores e
desconsidera o impacto de palavras semanticamente similares. Para mitigar tal limitacao,
alguns modelos semanticamente mais enriquecidos foram propostos, tais como o modelo
Word2Vec [12] - que é baseado em redes neurais profundas - cujo objetivo é representar
palavras em vetores numéricos de tal forma que palavras semanticamente similares terao
representacoes vetoriais semelhantes (linha vermelha). Uma maneira simples para repre-
sentar um documento usando a abordagem Word2Vec é computar a média dos vetores das
palavras que ocorrem no documento [13]. Porém, isso gera vetores de documentos menos
representativos e falha em fornecer uma interpretacao intuitiva por tras de seus vetores de

documento gerados. A linha verde mostra a abordagem Bag-of-Concepts (BoC) [14], que



surgiu como um método alternativo de representacdo de documentos textuais que mitiga
os pontos fracos das abordagens BoW e Word2Vec. A abordagem BoC cria conceitos atra-
vés do agrupamento dos vetores-de-palavras gerados a partir do Word2Vec, e utiliza as
frequéncias desses agrupamentos de conceitos para representar os documentos. Por meio
de conceitos, a abordagem BoC incorpora o impacto de palavras semanticamente seme-
lhantes, enriquecendo a representagao semantica dos documentos textuais sem aumentar

drasticamente a dimensionalidade do vetor-de-caracteristica necessario para representa-lo.

Documento 1 Documento 2
The quick brown fox jumped over Now is the time for all good men to
the lazy dog’s back come to the aid of their party
‘ /
Bag-of-words Word Embeddings ‘
Palavra | Doc1 | Docz 1
Aid °o ]t fox Agrupamento
Back 1 1] dog
Brown 1 /] rt
Come 1] 1 Pty
Dog il come aid good prown
’g_‘ Fox 1 o jump qLIiCk |azy
ﬂ? Good L] 1 c ]
o | ump 1| o e eONCeitg 2
o
C | Lazy 1 0 " i : fox %
<] Co F :
2 | Men o | 1 Bag-of-concepts (BoC) ﬂc‘e.vra 1 dog }
O | Now o | 1 " Concej
T [ over 1| o Palavra Docl | Dec2 party e é"’f't'J 3
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Figura 1.3: Visao geral de diferentes abordagens para representacao vetorial de docu-
mentos. As linhas azuis indicam o modelo Bag-of-Words. As linhas vermelhas indicam
técnicas de word embedding e as linhas verdes indicam a representagdo Bag-of-Concepts.

Em suma, o contexto deste trabalho foi avaliar técnicas de representagao textual, tanto
em nivel de palavra quanto tem nivel de conceito e analisar a possibilidade de se combina-
las a fim de aprimorar a busca por similaridade entre os acérdaos do TCU. Sendo assim,

definiu-se a seguinte questao de pesquisa:

A partir de uma base massiva de enunciados de jurisprudéncia, como recuperar de
forma eficaz e eficiente um conjunto de enunciados similares a um dado acorddo

informado pelo usudrio?



1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi propor e avaliar abordagens de representacao textual
que possibilitem recuperar acérdaos similares do TCU a fim de apoiar a formulagao de
jurisprudéncia.

Para atingir o objetivo geral, alguns objetivos especificos foram definidos:
1. Investigar abordagens nao-supervisionadas para a representacao vetorial de docu-
mentos textuais;

2. Construir uma base de dados de acérdaos e jurisprudéncias para realizacao de testes

experimentais;

3. Validar experimentalmente, junto a uma equipe técnica especializada do TCU, o

desempenho do sistema de recuperagao proposto.

1.5 Organizacao da dissertacao

O texto deste trabalho esta organizado da seguinte forma:

o Capitulo 2 apresenta as fundamentagoes tedricas e os trabalhos correlatos que mo-

tivaram o desenvolvimento deste trabalho
« Capitulo 3 apresenta os materiais e métodos utilizados;

o Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos em um estudo de caso envolvendo a

recuperacao de acérdaos e jurisprudéncias do TCU

o Capitulo 5 apresenta a conclusao e potenciais trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta uma revisao tedrica e conceitual das técnicas utilizadas neste
trabalho para representar palavras e documentos em um espaco vetorial, bem como os

trabalhos correlatos que motivaram o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Recuperacao de Informacao

A recuperacgao da informacao é realizada por meio do uso de um Sistema de Recuperacao
de Informacdo (SRI). Ao se utilizar um SRI, o usudrio esta interessado em recuperar
“informacao” sobre um determinado assunto. Essa caracteristica é o que diferencia os
SRI dos tradicionais Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBD). Conforme
[15], as fungoes de um SRI sao as seguintes: 1) representacao das informacgoes contidas
nos documentos e expressas pelos processos de indexagao e descrigdo dos documentos; 2)
armazenamento e gestao fisica e ou légica desses documentos e de suas representacoes; e
3) recuperagao das informagdes ali contidas e dos préprios documentos armazenados no
sistema.

O processo de recuperar informacgoes consiste em identificar a partir de um conjunto
de documentos (corpus) quais documentos sao similares a necessidade de informagao do
usuario. A busca por expressoes (palavras-chave) é uma maneira de expressar essa necessi-
dade de informacao do usuario. Os principais mecanismos de busca utilizados atualmente,
como o Google, funcionam através de uma interface de consulta na qual o usuério informa
palavras-chave a serem utilizadas como referéncia para a localizacao dos links, ordenados
por relevancia, para as paginas onde os termos foram encontrados. Dessa forma, cabe
ao usuario analisar dentre esse enorme conjunto de respostas aquelas que melhor se ajus-
tam a sua requisicado. Uma tarefa que nem sempre é factivel dado o volume de respostas

retornado.



2.1.1 Recuperacao de Documentos Textuais

A recuperagao de documentos textuais é uma outra maneira de se buscar por "informagao".
Nessa abordagem o usuario informa ao SRI um documento e este, por sua vez, retorna
um conjunto de documentos similares ao documento-consulta. A similaridade seméantica
entre documentos é um dos problemas cruciais na area do Processamento de Linguagem
Natural [16]. Encontrar similaridade entre documentos é uma tarefa utilizada em varios
dominios, tais como: recomendacao de livros e artigos semelhantes ou identificacao de
documentos plagiados, por exemplo.

A Figura 2.1 descreve esquematicamente todo o processo envolvido na recuperacao de
documentos textuais. Esse processo inicia-se representando cada documento do corpus
através de seu conteido. Durante essa representagao vetorial sao extraidos conceitos
do documento através da andlise de seu conteido e traduzidos em um vetor numérico.
Esta representacgao identifica o documento e define seus pontos de acesso para a busca por
similaridade, que consiste em aplicar uma fung¢ao de distancia sobre o vetor do documento
de consulta fornecido pelo usudrio com os vetores de cada documento do corpus. Essa
funcao de distancia retorna um valor de similaridade e, a partir desse valor, um ranking

de documentos similares é fornecido ao usuério.
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— #l |—
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Representacdo -
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1.85 ‘ 242 | 3.15 | | 7.13 | S
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Figura 2.1: Arquitetura de um processo de recuperagao de informacao

2.1.2 Recuperagao de Documentos Juridicos

Pesquisas sobre busca e organizacao de documentos juridicos sdo apresentadas nessa se-
¢do. O comportamento dos assessores de ministros do STF quanto a necessidade e forma

de recuperagao de dados foi investigado por [17], que constatou que a adequada infor-



magcao juridica é fundamental para o desempenho de suas atividades. Uma caracteristica
observada ¢é que a busca da informacao juridica é baseada no ministro ao qual o assessor
estd vinculado, o que reforga a importancia da existéncia de um suporte tecnologico para
a localizagao de documentos e temas simeis.

Por sua vez, o trabalho de [18] estudou mecanismos de busca de jurisprudéncia utili-
zados por diferentes tribunais no Brasil. O trabalho permitiu confirmar que, de fato, as
ferramentas de suporte a recuperacao da informacao colaboram fortemente nas tarefas de
organizacao e refinamento da exploracao dos dados — nao-estruturados em grande parte.
Magistrados ouvidos na pesquisa relataram que ha uma intensa demanda por consultas
em autos de decisoes proferidas.

Uma arquitetura para agrupar documentos juridicos a partir da sua vinculacao juris-
prudencial foi proposta por [19], em que foi apresentada uma estrutura de pré-processamento
com tokenizacao, lemmatizagdo e subsequente geragao de vetores de atributos fundamenta-
dos por uma base léxica criada com a consolidacao de diferentes diciondrios (em portugués
e latim), desambiguadores de termos probabilisticos e por regras, e a unido dos tesauros
da Justiga Federal (Tesauro da Justica Federal - TLF) e o Vocabulario Controlado Bra-
sileiro (VCB), mantido pelo Senado Federal. De forma sucinta, a solugdo proposta reune
a jurisprudéncia em grupos obtidos em um processo de cluterizacao com refinamentos
sucessivos limitados a um limite minimo de vinte atributos por grupo, valor definido de-
vido a baixa dimensionalidade dos vetores de atributos dos documentos. Com base nos
centroides desses grupos, documentos juridicos sao classificados, tendo a jurisprudéncia
pertencente ao respectivo grupo vinculada a si.

Com o objetivo de apoiar a etapa preliminar do processo de elaboracdo de leis da
Camara dos Deputados brasileira, o trabalho de [20] investigou variagdes do algoritmo
de ranqueamento de relevancia BM25, usual em recuperacao de informacoes em repre-
sentagoes Bag-of-Words de documentos. Como outros trabalhos semelhantes, esforga-se
em aprimorar a fase de pré-processamento, com foco na reducao de dimensionalidade por
meio de stemming e lemmatization dos atributos.

Confirmando uma tendéncia na abordagem dos estudos sobre recuperacao de juris-
prudéncia, o trabalho de [21] avalia algoritmos de stemmiza¢io usados na montagem do
corpus de bases de dados jurisprudenciais e conclui, contraintuitivamente, que rotinas
menos agressivas — que resultam em menor reducao de dimensionalidade de atributos —
apresentam uma relacdo custo-beneficio melhor, alcangando uma maior efetividade na
recuperacao de informacoes. Outra contribuicdo deste trabalho diz respeito ao rigor es-
tatistico na afericao dos algoritmos, mediante célculo de precisdes do resultado das recu-
peragoes (precision at document cutoff, R-Precision e mean Average Precision) e seu uso

na analise de significincia estatistica para responder a hipdtese de pesquisa "a reducao de
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dimensionalidade degrada a recuperacao de documentos jurisprudenciais?'para cada uma
das técnicas avaliadas.

Investigando a aplicacao de técnicas de comparagao de similaridade entre teses juridi-
cas, [22] identificou que hd ganhos marginais na utilizacdo de modelos seméanticos frente
aos tradicionais modelos de representagao baseados em frequéncia, mesmo quando com-
binados. Sugeriu, ainda, a utilizagdo de resultados confirmados (relevantes) de consultas

como base supervisionada de treinamento para ajuste dos modelos seméanticos.

2.2 Representacao Vetorial de Documentos

Para que um computador consiga estabelecer o grau de similaridade entre documentos
é necessario, primeiramente, definir uma maneira de representar o texto contido nos do-
cumentos em uma estrutura quantificivel (ou um objeto matemético — geralmente em
forma vetorial), para que seja possivel a realizagao de célculos de similaridade com esse
documento. Assim, converter um documento em um objeto matematico e definir uma me-
dida de similaridade sao basicamente os passos necessarios para que maquinas realizem a
analise de similaridade semantica entre documentos.

Nos modelos de espago vetorial, cada documento de uma cole¢ao (corpus) é represen-
tado como um vetor neste espaco. Essa representacao permite comparar quaisquer dois
documentos por similaridade (por exemplo, calculando a similaridade de cosseno entre
dois vetores de documentos). Neste modelo, cada termo exclusivo em uma colegao de do-
cumentos é atribuido a uma dimensao em um espago vetorial. Tanto documentos quanto
consultas sao expressos como vetores, em que as coordenadas refletem as frequéncias
ou ponderagoes dos termos presentes nesses documentos ou consultas. As variantes do
modelo de espaco vetorial que sao abordadas nesta dissertacao sao as abordagens: Bag-of-
Words (BoW), Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF), Best Matching
25 (BM25), a técnica Word2vec e o modelo Bag-of-Concepts (BoC). A Figura 2.2 ilustra

essas técnicas, que serdo detalhadas a seguir.

2.2.1 Bag-of-Words (BoW)

Uma abordagem comumente adotada e eficaz para a representacao de documentos é o
modelo Bag-of-Words. O modelo BoW atribui um vetor a um documento como d =
{1, 29,23, ..., 27}, em que x; denota o nimero normalizado de ocorréncias do i-ésimo
termo (palavra) no documento, e [ é o tamanho da cole¢do de termos (palavras) dos
documentos presentes na base de dados.

A abordagem BoW é um método simples, mas eficaz, para mapear um documento em

um vetor de comprimento fixo. No entanto, a funcdo de mapeamento no modelo BoW é
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"Admite a convalidagao de certame quando
verificada a auséncia de restricdo ao carater
competitivo diante de exigéncia indevida."”

Pré-processamento (desambiguacdo, remogéo de
stopwords, lematizacgao, etc.)

document
admitir convalidacao certame verificar auséncia
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frequéncia
CBoW/SkipGram
|palavra/frequéncia: admitir/1, convalidagao/1, incorporacéo: [['admitir',[-5.362272e-04, 2.3643016e-
certame/1, verificar/1, auséncial/1, restricao/1, 04, 5.103397e-03, ..., -7.0415614e-03, 6.3925339%e-
carater/1, competitivo/1, diante/1, exigéncia/1, 03], ...,['indevir',[-7.0203138e-03, 5.661465e-03,
indevir/1 ...,4.704626e-03, 4.263743e-03, -6.8104744e-04]]
Bag of Words Word2Vec l
agrupamento
TF-IDF arup
BM25

agregacdo de conceitos: [[0.,0.,0., ..., 0.,
0.,3.4092295], [0.,0,3.257773,...,0.,0.,0.], ...,
- |[f0.,4.674462,0.,0,...,0.,0.1]

Bag of Concepts

Figura 2.2: Diferentes abordagens de representacao de documentos textuais: Bag of
Words, TF-IDF, BM25, Word2Vec e Bag of Concepts.

hard (ou bindria), visto que ela representa apenas a presenga ou auséncia de um termo
base no documento. A funcdao de mapeamento rigido tem varias limitagoes. Primeira-
mente, o vetor gerado para cada documento é extremamente esparso, pois um documento
contém apenas uma por¢ao muito pequena de todos os termos basicos do vocabulario. Em
segundo lugar, as representagoes BoW podem nao capturar efetivamente a semantica dos
documentos, uma vez que documentos semanticamente semelhantes, mas com diferentes

conjunto de palavras, serdo mapeados para espacos vetoriais muito diferentes.

2.2.2 Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF)

A técnica Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) tem origem no campo
da recuperacao de informagoes, tendo suas bases sido inicialmente propostas pelo aleméao
Hans Peter Luhn [23], na década de 1950, e pela britdncia Karen Sparck Jones [24], cien-
tista da computacao e pesquisadora em processamento de linguagem natural, na década
de 1970. Essa técnica mede a importancia relativa de uma palavra (termo) em um docu-
mento, considerando toda uma cole¢ao de documentos (ou corpus). E dividida em duas

partes:

1. Frequéncia do Termo (TF): corresponde a proporgao do nimero de vezes que um

termo aparece em um documento em relacao ao total de termos neste documento.
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2. Frequéncia Inversa do Documento (IDF): avalia o quao comum é um termo em
toda a colecdo de documentos. Confere um valor IDF maior a termos mais raros,

ressaltando sua relevancia.

Em resumo, TF mede a importancia local de um termo em um documento especifico,
enquanto IDF mede a importancia global do termo em relagdo a uma cole¢ao de docu-
mentos. A multiplicagdo desses dois fatores resulta em um peso que destaca termos que
sao frequentes em um documento especifico, porém raros na colecao global, destacando
assim a relevancia desses termos para o contetido do documento em questao.

A férmula 2.1 calcula o peso de cada termo ¢t em um documento d de uma colegao
D, resultando em uma pontuagao que reflete a relevancia relativa deste termo naquele
contexto especifico. Termos que ocorrem frequentemente em um documento e sao raros
em outros recebem pesos mais elevados, enquanto termos comuns em toda a cole¢ao sao

ponderados de forma menos significativa.

TF-IDF(t,d, D) = TF(t,d) x IDF(t, D) (2.1)
onde:

Numero de vezes que o termo t ocorre em d

TF(t,d) =
(t.d) Numero total de termos em d

IDF(t, D) = log ( Ntumero total de documentos na colegao D )

Ntumero de documentos que contém o termo ¢ + 1

2.2.3 Best Matching (BM25)

A técnica Best Matching 25 (BM25) é uma variacao aprimorada do modelo TF-IDF. Ela
incorpora parametros ajustaveis que permitem uma melhor adaptacao a diferentes tama-
nhos de documentos. Também busca atenuar riscos de saturagdo na pontuacao causados
pela influéncia de termos frequentes que sao pouco discriminativos. Sua representacao é

dada pela equacao 2.2:

BM25(q, d Xn: ( i, d) Hg,d) (k4 1) Tlen(d) )) - log (N _(n(%) - 05) (2.2)

i +hy(1=b+b- n(q;) + 0.5

avg len
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em que:

g representa a consulta,
d representa o documento,
n é a frequéncia do termo na colecao,
f(qi,d) é a frequéncia do termo ¢; no documento d,
N é o nimero total de documentos na colecao,
len(d) é o comprimento do documento em termos de palavras,
avg_len é o comprimento médio dos documentos na colecao,

k1,b sao parametros ajustaveis.

A primeira parte da férmula, relativa ao célculo da frequéncia do termo (TF), pondera
a contribuicao da frequéncia na pontuacgdo, com ajustes para evitar a saturacao e para
considerar o tamanho do documento. A segunda parte, referente a frequéncia inversa do
documento (IDF), possui a incumbéncia de atribuir pesos aos termos com base em sua

importancia relativa (sua "raridade", o que os tornam mais informativos).

2.2.4 Vetores de Palavras ( Word Embeddings)

A ideia central por tras das técnicas conhecidas como word embeddings (incorporacao de
palavras) é atribuir uma representagao vetorial a cada palavra de modo que palavras que
sao semanticamente afins fiquem proximas umas das outras no espaco vetorial. Uma das
técnicas de word embeddings mais populares é a técnica Word2Vec [1]. O Word2Vec é
uma abordagem de Processamento de Linguagem Natural (NLP) fundamentada em uma
teoria que propoe que cada palavra é distintamente caracterizada e, em certa medida,
definida pelo contexto das outras palavras ao seu redor. Diferentemente das técnicas
baseadas em frequéncia de termos, o Word2Vec mapeia palavras para vetores densos de
numeros reais em um espago multidimensional, onde a proximidade espacial expressa a
similaridade semantica.

A Figura 2.3 mostra as duas arquiteturas usadas no Word2Vec: Continuous Bag of
Words (CBOW) e Skip-gram. No modelo CBOW, o objetivo é prever uma palavra alvo
a partir do contexto em que ela estd inserida. Ja no modelo Skip-gram, a ideia é prever
o contexto (palavras vizinhas) dada uma palavra de entrada. Ambas as arquiteturas
utilizam uma camada intermedidria (embedding layer) para aprender as representagoes
vetoriais.

Devido a sua arquitetura e ao treinamento nao-supervisionado, o Word2Vec pode ser

construido eficientemente em um corpus nao anotado de grande escala. O Word2Vec
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é capaz de codificar relagoes linguisticas significativas entre palavras em embeddings de

palavras aprendidas.

INPUT  PROJECTION OUTPUT INPUT  PROJECTION  OUTPUT
w(t-2) w(t-2)
w(t-1) w(t-1)
.\SUM
/ —» w(t) wit) +——m
w(t+1) / wi(t+1)
w(t+2) w(t+2)
cBOW Skip-gram

Figura 2.3: Arquiteturas do modelo Word2Vec. O CBOW é uma arquitetura de modelo de
linguagem que se propoe a prever uma palavra de destino com base no contexto fornecido
pelas palavras circundantes. O Skip-gram prevé as palavras circunvizinhas a partir de
uma palavra de entrada. Fonte: [1]

Um grande mérito da abordagem word embeddings é que a semelhanca seméantica entre
duas palavras pode ser convenientemente avaliada com base na medida de semelhanca de
cosseno entre suas correspondentes representagoes vetoriais.

Um exemplo da utilizagdo de embedding em nivel de documento para a avaliacdo de
similaridade de textos juridicos é apresentado em [25]. Usando o algoritmo paragraph
vector [12], os autores consolidam os vetores de caracteristicas do texto e estimam os
demais paragrafos com o método stochastic gradient descent. Em seguida, obtém-se a
orientacao angular dos documentos, a partir do célculo da similaridade de cosseno de seus
vetores. Os documentos que possuirem orientagoes similares sao considerados também

semanticamente similares.

2.2.5 Bag-of-Concepts (BoC)

Uma outra maneira de representagao vetorial de documentos é o Bag-of-Concepts (BoC).
Nesta abordagem, as palavras de um documento sdao associadas a um conceito. Um

conceito é um agrupamento de palavras semanticamente relacionadas. Esses conceitos sao
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obtidos a partir de um dicionario de conceito, e uma das formas de gerar esse dicionéario
¢é através do agrupamento das palavras obtidas por alguma técnica de word embeddings.

A Figura 2.4 mostra os passos da abordagem BoC, que esta dividida em duas fases:
codificacdo e sumarizacao. A fase de codificacdo atribui um conceito para cada palavra
contida no documento, e a fase de sumarizagao contabiliza a frequéncia de cada conceito

no documento.
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Figura 2.4: Etapas da abordagem BoC para representar um documento em um histograma
de conceitos.

A abordagem BoC busca tratar algumas limitagoes apresentadas pelo BoW, como a
auséncia de representatividade seméantica, além da alta dimensionalidade e esparsidade do
vetores [14]. A defini¢do de “conceito” como unidade de significado foi proposto por [26],
que estudou a utilizacao de bases de conhecimento — no caso, a Wikipedia — na criacao
de Bag-of-Concepts. Como resultado, obteve-se um ganho de até 157% na modelagem de

classificadores, em comparagdo com a modelagem Bag-of-Words.

Geracao do Dicionario de Conceitos

Seja W = {wy, ws,...,w,} o vocabuldrio que abrange todas as palavras existentes em
um corpus, e v o tamanho desse vocabuldrio. Cada palavra w; € W ¢ representada por
um vetor r-dimensional obtido por uma técnica de word embeddings, como Word2Vec,
gerando uma matriz S € R"*". A abordagem BoC faz uso de um dicionario de conceitos

C ={c,co, ..., 1}, onde cada conceito ¢; € R" é o centroide de um grupo C; C S, tal que:

¢ = ‘O| > wy, Vie{l,2,..,k} (2.3)

w; €S

em que, |C;| é a quantidade de palavras associadas ao grupo C; e k é a quantidade de

conceitos.
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Pode-se utilizar diferentes algoritmos de agrupamento para a geracao dos grupos
de palavras. A abordagem tradicional, apresentada por [14], utiliza o algoritmo nao-
supervisionado Spherical k-means, que é indicado para o processamento de vetores es-
parsos e com grande dimensionalidade, que vem a ser o caso dos dados analisados neste
trabalho.

Modelos Estendidos para o Bag-of-Concepts

A abordagem Bag-of-Concepts tem sido utilizada por diversos trabalhos com diferentes
aplicagoes praticas, e por vezes tém sofrido modificagoes no intuito de se aprimorar a
abordagem para uma efetiva identificacdo de similaridade entre documentos. A seguir,
alguns desses trabalhos sao apresentados.

O problema da sinonimia e da polissemia é considerado em [27], que ressalta a desvan-
tagem na andlise vetorial de textos curtos, uma vez que mesmo textos com significados
similares podem nao compartilhar das mesmas palavras.

O trabalho de [28] utiliza-se de bases de conhecimento, tais como Wikipedia e Probase,
para subsidiar a geragao dos conceitos. Faz uso de dataless classification, o que permite
efetuar classificacdo de dados nao-anotados. Adicionalmente, a densificacdo dos vetores
BoC ¢ efetuada por meio de redes neurais, o que diminui sua esparsidade sem, no entanto,
aumentar sua dimensdo. Os autores indicam a obtengdo de uma melhora de 1,6% no
score de correlagao e uma redugao de 5% em erros de categorizacao, e avaliaram o modelo

proposto sob trés perspectivas:

1. relagao semantica entre entidades, comparando-o aos modelos Wikipedia Link-based
Measure (WLM), Keyphrase Overlap RElatedness (KORE), Exclusivity-based Rela-
tedness (ExRel) e Combined Information Content (ComblIC)

2. categorizagao conceitual, comparando-o aos modelos Word embeddings trained on
Wikipedia, Multiword Embeddings Trained on Wikipedia, e Entity-category embed-
dings

3. classificacdo nao-supervisionada de documentos, contrapondo-o a FExplicit Seman-
tic Analysis (ESA), Word embeddings best match e Word Embeddings Hungarian

algorithm

Por sua vez, o trabalho de [29] ndo compara documentos individualmente mas busca
encontrar padroes de similaridade entre conjuntos de documentos de mesma natureza, tais
como entre textos completos e seus respectivos sumaérios, por meio da analise de distor¢ao
dos grafos resultantes do calculo das distancias de cosseno dos vetores de embeddings.

Essa abordagem possibilita que textos de diferentes tamanhos e vetores de caracteristicas
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de diferentes dimensoes possam ser comparados semanticamente, com resultados satisfa-
torios. Uma maior consisténcia na interpretabilidade semantica das features dos textos é
encontrada em [30], que propde o modelo Bag-of-Concepts-Clusters (BoCCl), que além
de agrupar os conceitos semanticamente similares usa base de conhecimento probabilis-
tica (ProBase) e léxica (WordNet) para desambiguagao de entidades. Algo semelhante é
realizado por [31], porém na desambiguagao dos proprios conceitos agrupados.

Um método de caracterizagao apoiado por ontologia especifica de dominio, denomi-
nado OCTC, é apresentado por [32]. Neste trabalho, um documento sintaticamente mar-
cado ¢é convertido em uma representacao conceitual conforme a frequéncia dos descritores
dos conceitos existentes na ontologia. Essa frequéncia define o grau de relevancia do con-
ceito em determinado documento. O estudo afirma que a representacao conceitual exige
menos recursos computacionais em sua geracao e que a acuracia do classificador baseado
na abordagem OCTC é superior a de outras técnicas, como Latent Semantic Analysis
(LSA) e Doc2Vec combinados com Support Vector Machine (SVM).

O trabalho de [33] atua no tratamento de homonimia por meio da substitui¢do do
word embedding dos homonimos pelo seu significado seméntico, a partir do agrupamento
de Embeddings from Language Models (ELMo). A localizacao de relagbes seméanticas
entre termos — hiperonimia e meronimia, por exemplo — também foi a abordagem de
[34], embora no contexto de andlise de sentimentos. Com a utilizacao de bases de dados
semanticas para marcagoes de aspectos em bag-of-concepts, essa sistematica alcangou um
incremento de até 70% na acuricia frente a realizacdo da mesma tarefa por meio de

algoritmos baseados em redes neurais e Naive Bayes.

2.3 Funcoes de Distancia

Uma vez que documentos textuais estejam representados por vetores numéricos, é neces-
sario utilizar-se de fungoes de distancias para medir a similaridade entre esses vetores. Os
valores da similaridade entre os vetores sao utilizados no ordenamento dos documentos.
Portanto, a funcao de distancia utilizada pode influenciar se a recuperacao de informacao
sera boa ou ruim. Esta escolha impacta em todo o processo de recuperacao de informacao
e, na literatura nao ha um consenso sobre uma medida similaridade que seja aplicavel
a todos os tipos de varidveis que podem existir numa base de casos. Geralmente, os
pesquisadores empregam medidas variadas, como: Distancia Euclidiana, Distancia de

Manhattan e Similaridade por Cossenos.
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2.3.1 Distancia Euclidiana

Dados dois pontos p e ¢ presentes em um espago vetorial n-dimensional, e correspondentes
aos vetores (pi1,p2,..,0n) € (q1,q2, .-, qn), respectivamente, a Distdncia Euclidiana, que

equivale ao comprimento do segmento de reta entre esses dois pontos, é obtida por[35]:

diStEuclidiana(p7 Q) = \/(pl - (]1)2 + (p2 - Q2)2 +oeet (pn - Qn)2 (24)

No contexto do calculo de similaridade semantica, quanto mais proximo de 0 for a
Distancia Euclidiana entre as representacoes vetoriais de dois documentos, maior a simi-

laridade entre eles.

2.3.2 Distancia Manhattan

A Distancia de Manhattan, possui funcionamento similar a Distancia Euclidiana, mas
nao é influenciado pela diferenga de escala sobre o resultado ja que nao ha elevagdo ao
quadrado das caracteristicas a serem medidas. Dados dois pontos p e ¢ presentes em um
espago vetorial n-dimensional, e correspondentes aos vetores (py, pa, ..., Pn) € (¢1, 42, -, @n),

respectivamente, a Distancia Manhattan é defina como:

distrranhattan (D, ) = |(P1 — @) + (P2 = g2)| + - + | (pn — @n)] (2.5)

2.3.3 Similaridade por Cossenos

Outra forma de se mensurar o grau de similaridade entre documentos ¢ por meio do
célculo do cosseno do angulo entre os vetores que os representam[36]. Dados dois vetores
(p1,D2, -, Pn) € (q1, G2, -, @n), esse calculo é dado pela equagao 2.6. A Figura 2.5 demonstra
graficamente essa forma de andlise: a medicao de similaridade entre documentos obtida
por meio do cosseno da distancia angular entre suas representagoes vetoriais possui valores

que variam de -1 (totalmente dissimilares) a 1 (totalmente similares).

2?21 Di-q;

(2.6)
iy \/Z?:l 4

SimCossenos (p7 Q) =
Ve

2.4 Medidas de Avaliacao de um SRI

Para avaliar o desempenho de um SRI é necessario medir o quao bem este sistema atende
a necessidade de informagdao do usuario, ou seja, a qualidade do ranking gerado pelo

sistema. O que se almeja ao se fazer uma busca em uma base documental é encontrar
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Document 1 ()

Document 1(x,y)

Document 2 (x1,y1) Document 1 (xy)

Document 2 (x1,y1)

os 8

(a) (b) (c)

Figura 2.5: Exemplo gréfico da Similaridade por Cossenos: (a) cosseno entre documentos
similares; (b) cosseno entre documentos com baixa similaridade; (c) cosseno entre docu-
mentos dissimilares. Fonte: [2]

documentos que sejam tteis (relevantes) para satisfazer a uma necessidade de informagao,
evitando recuperar itens nao relevantes. Assim, apds a execucao de uma busca, pode-se

dividir os documentos do corpus nos seguintes conjuntos:

e R: conjunto de documentos relevantes (apontados por especialistas);

« A: conjunto de documentos recuperados (documentos apresentados pelo sistema)

A Figura 2.4 mostra o diagrama da relacao entre esses conjuntos. O usudrio, ao utilizar

um SRI, estd interessado no conjunto dos documentos relevantes e recuperados.

relevantes

¢ | recuperados
recuperados

nio relevantes
¢
nao recuperados

corpus

Figura 2.6: Conjuntos de elementos apos se utilizar um Sistema de Recuperacao de In-
formacao

Segundo [37] as principais métricas para avaliagdo da qualidade do ranking gerado por
um SRI sdo: precisao (precision) e revocagao (recall). A equagdo 2.7 mostra o calculo
da Precisao, que é dada pela fracdo dos documentos recuperados que sao relevantes. A
equacao 2.8 mostra o calculo da Revocacao, que é a fragdo dos documentos relevantes que

sao recuperados, ou seja, a revocagao se refere a quao completos os resultados estao.

|[RN A

precisao =
A

(2.7)
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|RN Al
|R]

Em experimentos realizados na década de 1960, Cleverdon [37] observou o comporta-

(2.8)

TeVocacao =

mento de mecanismos de recuperacao de documentos indexados — chamados por ele de
dispositivos (devices) — sob duas perspectivas: o incremento da probabilidade da recupe-
ragao de uma maior quantidade de documentos relevantes (recall devices), e a garantia de
que documentos nao-relevantes nao sao recuperados (precision devices). O autor consta-
tou, décadas antes da popularizagdo de mecanismos de busca como Google e Bing, que os
sistemas de indexacao e recuperacao de informagoes sao um "amélgama de dispositivos de
revocagao e precisao'e que eles [os dispositivos| "interagem entre si de maneira tao com-
plexa'que seria necessario estabelecer novas métricas para a avaliacao de diferentes SRI,
que lidam com uma crescente base de documentos, sem necessariamente analisar a integra
dessas grandes colegoes. Isso foi alcangado com o trabalho realizado na TREC [38], que
sugeriu novas métricas que permitissem essa mensuracao sobre um conjunto limitado de

documentos recuperados. Uma dessas métricas é utilizada neste estudo, a Mean Average

Precision (mAP).

2.4.1 Relevancia

Entretanto, a pedra de toque para a avaliacao da performance de um SRI vem a ser
a qualidade da indicacao de relevancia dos documentos recuperados. Embora nao haja
consenso, na literatura, sobre a definicao de relevancia, alguns autores buscaram agluti-
nar as variadas concepgoes. Cooper [39], a0 mesmo tempo que sustenta a importancia
da relevancia na teoria da recuperacao de informacao, ressente-se da entao inexisténcia
de uma unica conceituacao formal. Ele sugere uma definicdo em termos de implicagao
logica, que mesmo matematicamente imprecisa, pode ser estendida para o campo de re-
cuperacao de informacgoes expressas em linguagem natural. Quarenta e seis anos depois
(1971 a 2017), Park, em estudo empirico da interpretacao de relevincia do ponto de vista
do usudrio da informacao [40], frusta qualquer esperanca de que o tempo e o avango dos
estudos nesse campo resultasse numa uniformizacao conceitual. Em abrangente revisao
literaria, enumera diferentes significados, onde é ressaltada a natureza idiossincratica da
relevancia, constatada pela estreita vinculacao com a experiéncia e a expectativa do usua-
rio interessado no resultado da pesquisa. Finaliza afirmando que a afericdo de relevancia
¢ "um fenémeno complexo e que nao pode ser representado como um estatico e preciso
relacionamento entre documentos e as questoes de busca dos usudrios".

No ambito desta dissertacao, a relevancia sera considerada em termos de similaridade

semantica.
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2.4.2 Mean Average Precision (mAP)

A mean Average Precision (mAP) sintetiza a relagdo precisao-revocagdo em um Unico
valor entre 0 a 1 (quanto mais préximo de 1 mais acurado é o modelo). E obtida por meio
da férmula da Eq. 2.9 e que, por sua vez, equivale & média do Average Precision (AP) de

cada uma de suas consultas calculada a partir da formula da Eq. 2.10, dadas por:

1 N
mAP = v ; AP, (2.9)
AP — 1 ivj P(k)r(k) (2.10)

IRl

k=1
em que N corresponde ao total de consultas do modelo, AP, é a precisao média (Average
Precision) da consulta i, |R| é quantidade de documentos relevantes retornados pela pes-
quisa, N é a quantidade total de documentos retornados, P(k) é a precisao na posicao k
(quantidade de documentos relevantes na posigao k / quantidade de documentos retor-
nados na posicao k) e r(k) indica a relevancia do k documento (0 se nao-relevante, 1 se
relevante).

Para exemplificar, a Tabela 2.1 mostra o calculo da Average Precision (AP) para uma
consulta ficticia realizada por um SRI, que retornou um conjunto de cinco documentos
{di,ds,ds,dy,ds} com as respectivas indicagoes de relevancia e ordenados por similari-
dade ao documento-consulta do usuario. Os documentos ds e ds ndo foram considerados

relevantes pelo usuario.

Documentos Recuperados dy ds ds dq do

k 1 2 3 4 5

relevante? sim sim nao sim nao

Precisao em £k 1/1=1(2/2=1|2/3=0,67|3/4=0,75|3/5=0,6

Relevancia de & 1 1 0 1 0

P(k)r(k) 1 1 0 0,75 0
AveragePrecision = %(1 +140+0,754+0) = 0,92

Tabela 2.1: Simulagao de célculo do Average Precision sobre uma consulta ficticia. Fonte:

Adaptado de [3]

2.4.3 Recall@k

A métrica recall@k é uma medida de desempenho que avalia a capacidade de um modelo
em recuperar corretamente itens relevantes em uma lista classificada, levando em consi-

deracao apenas os primeiros "k'itens dessa lista. Ela mede a proporcao de itens relevantes
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que foram corretamente identificados pelo modelo entre os primeiros "k'itens apresenta-
dos (Eq. 2.11). Essa métrica é ttil quando o foco estd na identifica¢ao de todos os itens
relevantes, ou em cenarios nos quais a perda de itens relevantes é mais critica do que a

presenca de itens irrelevantes na lista recuperada.

quantidade de itens relevantes recuperado até a posicao k
recallQk =

: _ (2.11)
total de itens relevantes presentes na colegao

Documentos Recuperados | dy | ds | d3 | di | do

k 1 2 3 4 5

relevante? sim | sim | ndo | sim | ndo
recall@b = % =1

Tabela 2.2: Simulagdo de calculo do recall@k, com k = 5, sobre uma consulta ficticia.
Fonte: Autor, com adaptagao de [3]

A Tabela 2.2 simula o calculo do recall@k em um mesmo contexto de recuperagao
que o apresentado na Tabela 2.1. Uma informacao adicional é de que o total de itens
relevantes da cole¢ao é igual a 3. Assim, observa-se que, no exemplo, o valor do indicador
recall@k é mais expressivo que o AveragePrecision, pois todos os itens relevantes foram

retornados na consulta.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

Este capitulo apresenta o procedimento adotado para o desenvolvimento deste trabalho

que, sistematicamente, compreende trés etapas:

1. Entendimento do Negocio
2. Obtencao e Preparacao dos Dados

3. Modelagem dos Dados

As duas primeiras etapas apresentam as informacgoes, os dados e os pré-processamentos
que foram utilizados para realizar os testes experimentais que serao descritos no préximo
capitulo. A terceira etapa apresenta as técnicas implementadas e propoe uma nova abor-
dagem de modelagem dos dados textuais que contempla uma combinacao de técnicas da

literatura.

3.1 Entendimento do negébcio

O rito processual, no ambito do Tribunal de Contas da Uniao, tem origem com a autuagao
de um processo (Figura 3.1). Este instrumento organiza o conjunto de atos, comprovantes

e manifestagoes oficiais acerca de uma determinada matéria.

Unidade

Especializada MPTCU Relator Colegiado

Julgamento —» ‘a

Acorddo

Auditoria Parecer Andlise

h 4

Y

h

Figura 3.1: Fluxo de instrugao processual e julgamento do TCU

24



Tipicamente, uma unidade especializada acerca do tema tratado no processo executa
uma auditoria e apresenta seu resultado e uma proposta de encaminhamento ao ministro
relator do processo. Algumas situagoes preveem a manifestagdo do Ministério Ptublico
junto ao Tribunal de Contas da Unidao (MPTCU). Em seguida, o ministro relator procede
a analise do relatério de auditoria e do eventual parecer do MPTCU — ¢é discricionario
acatar ou nao as propostas da auditoria. Na sequéncia, o ministro relator submete uma
minuta de decisao a um Colegiado do TCU. E este Colegiado, composto pelos Ministros
do Tribunal, que apreciarad o processo e decidira sobre o assunto em tela. O instrumento

que congrega a decisao adotada pela Corte é denominado acérdao.

1. Selegao de acordaos
relevantes
Acorddos relevantes

Acordios proferidos 2. Agrupamento de

acorddos similares
@ 3. Compilagdo de

- entendimento
Jurisprudéncia

formulada Actrddos relevantes
afins reunidos

Figura 3.2: Fluxo de formulagao de jurisprudéncia no TCU (cada cor ilustra uma dentre
as areas de atuagdo do Controle Externo): Na etapa (1) sdo identificados os acérdaos
com contetdo significativo para Jurisprudéncia. Em (2), os acérdaos selecionados sdo
agrupados por afinidade e campos de atuagao do TCU. Finalmente, na etapa (3), o en-
tendimento da Corte sobre dada matéria é consolidado em enunciados de Jurisprudéncia.
Estes enunciados sao formalizados em um documento chamado stmula.

Define-se jurisprudéncia como um conjunto de decisdes de um Tribunal a respeito de
um toépico em particular, com o objetivo de pacificar seu entendimento sobre um assunto.
No processo de elaboragao da jurisprudéncia (Figura 3.2), especialistas do TCU utilizam

heuristicas para reconhecer, dentre os acordaos proferidos, aqueles que possuem maior
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relevancia jurisprudencial. Estes sdo entao agrupados por similaridade e conforme as areas
de atuacéo do Controle Externo. E esta etapa a qual pretende-se instrumentalizar com a
aplicacao do resultado desta dissertacao. Por fim, sumarizam o entendimento proveniente
desses acordaos em um novo documento, chamando enunciado. Eventualmente, sua
consolidagao é expressa em uma simula, que é um instrumento instituido pelo Supremo
Tribunal Federal (STF) em 1963 [41] que pode ser entendido como uma compilagao formal

da jurisprudéncia predominante da Corte.

3.2 Obtencao e Preparacao dos Dados

3.2.1 Base de Dados

O TCU dispoe uma base de dados composta de um conjunto de 15.000 (quinze mil)
enunciados de jurisprudéncias, publicamente disponivel em seu Portal®.

A jurisprudéncia é categorizada pelos especialistas por meio de trés conceitos que
compoem sua arvore de classificacao: area, tema e subtema, conforme listado na Tabela
3.1. A caracteristica drea indica os campos de atuacao do controle externo exercido pelo
TCU. Tema e subtema, por sua vez, sao refinamentos da classificagdo que permitem uma

rotulagdo mais discriminativa. Ambos possuem uma relacao transversal ao atributo drea.

Caracteristica Quantidade

Area 10
Tema 356
Subtema 762

Tabela 3.1: Caracteristicas da base de dados utilizada no experimento

A Figura 3.3 apresenta a quantidade de enunciados de jurisprudéncia por area de
atuagao do TCU. E possivel observar que a area Pessoal representa o grupo com a maior
quantidade de enunciados de jurisprudéncia. Isso é coerente com o fato de ser a area de

atuacao do TCU com a maior quantidade de acérdaos proferidos®.

Area Quantidade de temas
Competéncia do TCU 44
Contrato Administrativo 51
Convénio 32

'https://pesquisa.apps.tcu.gov.br/#/pesquisa/jurisprudencia-selecionada
2Relatério  Anual de Atividades do TCU - ANO 2021 (https://portal.tcu.gov.br/
relatorio-anual-de-atividades-do-tcu.htm)
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Desestatizacao 13

Direito Processual 46
Financgas Publicas 51
Gestao Administrativa 51
Licitacao 67
Pessoal 82
Responsabilidade 46

Tabela 3.2: Total de temas distintos por area de atuacao.

A Tabela 3.2 lista a quantidade de diferentes temas vinculados aos enunciados de juris-
prudéncia classificados em cada area de atuacdo. A Figura 3.4 apresenta essa proporgao
visualmente.

A Tabela 3.3 relaciona, dentre os 382 temas existentes, os 15 com maiores quantidades

de enunciados classificados por estas caracteristicas.

Tema Quantidade de enunciados
Convénio 726
Débito 422
Aposentadoria 410
Obras e servigos de engenharia 394
Pensao civil 379
Ato sujeito a registro 365
Multa 362
Remuneracao 353
Tempo de servigo 346
Qualificacao técnica 334
Embargos de declaracao 296
Licitagao 271
Tomada de contas especial 263
Quintos 235
Prestacao de contas 230

Tabela 3.3: 15 temas com maiores quantidades de enunciados.
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Figura 3.3: Histograma de enunciados de jurisprudéncia por area

3.2.2 Processamento dos Dados

A preparacao adequada do texto desempenha um papel fundamental no desempenho eficaz
de algoritmos de vetorizacao em Processamento de Linguagem Natural (NLP), garantindo
que a informacao textual seja devidamente estruturada e contextualizada.

A Figura 3.5 exibe as etapas de pré-processamento adotadas neste trabalho:

1. Conversao para mintsculas: todas as palavras sao convertidas para mintsculas. Isso

evita que o modelo trate palavras com maiusculas e mintisculas como diferentes;

2. Remocao de nimeros e caracteres especiais: eliminagao de nimeros, caracteres es-

peciais, pontuagoes e simbolos que nao contribuem para a compreensao do texto;

3. Remocao de stopwords: remocao de palavras comuns que nao concorrem para o

significado geral do texto, como artigos, preposicoes e pronomes;

4. Tokenizacao e lematizacao: tokenizagdo é a segmentagao do texto em unidades me-
nores, chamadas de tokens. Em seguida, aplica-se a lematizacao, que é o processo
linguistico de reduzir palavras flexionadas ou derivadas as suas formas base, conhe-
cidas como "lemas", que é a forma que representa a palavra em sua classe gramatical.
Sua utilidade é a de normalizar palavras e reduzir a variabilidade lexical, facilitando

assim a andlise de texto.
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Figura 3.4: Distribuicao de temas por area. Cada cor representa um tema.
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Figura 3.5: Etapas de pre-processamento realizadas nos textos

3.2.3 Tesauro

Tesauro (do grego: thesaurus; plural: thesauri) é um tipo de vocabulario controlado cu-
jas relagoes entre seus termos sdo identificadas por meio de indicadores padronizados e
que sdo empregados mutuamente [42]. De forma simplificada, pode ser definido como
uma lista de termos com seus respectivos sinénimos — ou alguma outra relacao seman-
tica equivalente. Comumente, versa sobre um dominio do conhecimento, o que faz com
que sua utilizacao seja bastante especifica. No ambito da area de atuagdo do TCU —
controle externo — foi desenvolvido um tesauro denominado Vocabulario de Controle Ex-
terno (VCE)?, criado com o objetivo de uniformizar a terminologia usada nas atividades
institucionais do Tribunal, além de apoiar o tratamento da informacéo no Orgdo. Est4
estruturado por funcgoes de governo e possui descritores de Assunto, de Entidades e de
Localidades. E composto por 5.123 tuplas de termos-sinonimias, conforme exemplificado
na tabela 3.4.

3https://portal.tcu.gov.br/vocabulario-de-controle-externo/
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Termo Sin6énimo

Tributo Obrigacao fiscal
Sentenca Decisao judicial
Rentncia de receita Rentncia tributaria
Governo eletronico e-GOV

Patrimonio mobiliario Bens patrimoniais moveis
Incentivo fiscal Gastos tributarios
Whitelist Remetentes confidveis
Prejuizo Dano contratual
Capacitacao Qualificacao profissional
Racismo Discriminagao racial

Tabela 3.4: Exemplos de termos e respectivos sinonimos presentes no Vocabuldrio de
Controle Externo - VCE (Tesauro do TCU).

jurisprudénci ui > vari i .
A jurisprudéncia possui, em seus textos, varios dos termos contidos no VCE. O termo
mais frequente é "hipotese', com 1.257 ocorréncias. A tabela 3.5 exibe os cinco termos

que aparecem com mais frequéncia nos enunciados.

Termo Ocorréncias
Hipotese 1.257
Exercicio do cargo 835
Constituicao Federal 800
Valor 793
Forma 538

Tabela 3.5: Cinco termos do VCE mais frequentes nos enunciados de Jurisprudéncia.

A Figura 3.6 mostra a frequéncia de utilizagao dos termos do VCE em toda a juris-
prudéncia. Observa-se que a maioria dos enunciados possui até 2 termos do VCE em seus

textos.

3.2.4 Ground truth

Conforme detalhado na secao 3.1, os especialistas em jurisprudéncia do TCU retdnem os
acordaos relevantes que possuem afinidade material para descreverem em um enunciado
o que avaliam ser o juizo da Corte de Contas em relacdo a um determinado assunto. Ao
fazerem isso, organizam a associacao desses acérdaos entre si, bem como da vinculacao
destes ao enunciado resultante, e armazenam essas informacoes no banco de dados do
sistema utilizado para esse fim.

A construcao do ground truth deste trabalho é baseada tanto nessa heuristica quanto
nesses dados. Ele é constituido de 47 acordaos, cada um associado a até 11 enunciados

de jurisprudéncia (a média é de aproximadamente 4 enunciados por acérdao), totalizando
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Figura 3.6: Distribui¢ao de termos do VCE presentes nos enunciados de Jurisprudéncia.

172 documentos presentes no ground truth. A tabela 3.6 mostra a estrutura do ground
truth e a tabela 3.7 o exemplifica com dados reais. Sucintamente, a validagao do método
proposto verifica se os enunciados retornados em uma consulta de similaridade a um dado
acordao pertencem a lista dos enunciados que lhe servem de referéncia.
essa reposta é utilizada no ranqueamento dos documentos mais similares, essencial para o

calculo do Mean Average Precision e do recall@k, métricas selecionadas para comparagao

6
TErmos do tesauro por enunciado

das técnicas examinadas nesta dissertacao.

B 10

Acordao

Enunciados

acordao 1

enunciado 1

enunciado 2

enunciado 3

enunciado n

acordao 2

enunciado 4

enunciado 5

enunciado 6

enunciado m

acordao 3

enunciado 7

enunciado 8

enunciado 9

enunciado p

Tabela 3.6: Estrutura do ground-truth.
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Acérdao Enunciados
Auditoria na secreta- | Nos  Planos | Nao ha pos-
ria de politicas publi- | Setoriais de | sibilidade
cas de emprego do mi- | Qualificacao | juridica  de
nistério do trabalho e | - Planseq | se realizar
emprego. Celebragao | originados substabele-

de convénios cujos ob-
jetos nao estao ade-
quados a efetiva de-
manda de qualificagao
profissional.  Ausén-
cia de critérios técni-
cos e objetivos para
julgamento das pro-
postas das entidades
proponentes de convé-
Fraude em co-
De-
claragao de inidonei-
dade.

inabilitacao de signa-

nios.

tagdo de precos.

Declaracao de

tario de convénio em
fungao de irregulari-
Multa.

Determinacoes. Reco-

dades graves.

mendagoes. (...)

de emendas
parlamenta-
res cabe ao
Ministério

do Trabalho
e  Emprego
(MTE) a ana-
lise do plano
de trabalho
encaminhado,
devendo 0
orgao  legis-
lativo ser
cientificado

caso consta-
tada alguma
inconsisténcia
ou discre-
pancia na

proposta.

cimento  de
convénios,

uma vez que
esses ajustes
devem ser
celebrados

nos termos
dos objetivos
institucionais
das entidades
convenentes,
previstos
em seus
respectivos

estatutos.
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Continuacao da pagina anterior

Acérdao

Enunciados

Representacao. Con-
trato de prestagao de
servicos de informa-
tica. Opcao inde-
vida por concorréncia,
em detrimento do pre-
gao. Impertinéncia
dos atributos técnicos
pontuaveis. Irregu-
laridades na planilha
de formacao de pregos
das licitantes. Remu-
neracao desvinculada
de resultados, ausén-
cia de critérios de acei-
tabilidade e mensura-
¢ao de servigos. Pro-
cedéncia. Determina-
¢oes. Recomendagao.
Verificadas falhas na
contratagao de presta-
¢ao de servigos decor-
rentes de pratica equi-
vocadas disseminadas

na administragao (...)

Nao deve ser
incluida a
parcela  ’re-
serva técnica’,
bem como os
tributos IRPJ
e CSL, nos
orcamentos

bésicos e nos
formulérios

para proposta
de precos de
contratacao

de  servigos
terceirizados
de tecnologia
da  informa-

Gao.

Nas licitacoes
e contra-
tagoes de
servicos  de
tecnologia da
informagao,
a  Adminis-
tracao  deve
estabelecer
previamente
em plano de
trabalho a
justificativa
da neces-
sidade dos
servicos, em
harmonia
com as acoes
previstas no

Planejamento

()

Em licitacoes
e contra-
tagoes de
servicos  de
tecnologia da
informacgao
(TT) , a Ad-
ministracao
deve definir
metodologia
de avaliagao
de qualidade
dos servi-
¢os a serem
prestados,
abrangendo
a  definicao
de varidveis
objetivas,

a exemplo
do grau de
conformidade
com as es-
pecificagoes
inicialmente
estabelecidas
e do numero
de falhas
detectadas
no  produto
obtido, entre

outras(...)
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Continuacao da pagina anterior

Acérdao

Enunciados

Prestacao de contas.
2001.

Terceirizacao para de-

Exercicio de

sempenho de tarefas
do quadro perma-
nente.  Terceirizacao
no hospital universi-
tario para prestacao
de servigos do quadro
Nao-

prestagao de contas

permanente.

por parte da fundacgao
de apoio. Contrata-
cao de servidores da
universidade pela fun-
dacao de apoio sem
papel nas fundagoes
de apoio universita-
rias. Comprovagao
de compatibilidade de
horario. Concessao e
autorizacao de uso de
instalagoes da univer-
sidade sem licitacao.

Alteragao de contrato

()

A partici-
pacao de
servidores

de institui-

¢oes federais
de ensino
superior e

de pesquisa
cientifica e
tecnologica
em atividades
de interesse
de Fundagao
de Apoio
devera se
dar sem pre-
juizo de suas
atribuicgoes
funcionais,
vedada a
participacao
durante a
jornada  de
trabalho (...)

A realizagao
do concurso
vestibular das
universida-

des

insere-se

publicas

entre as ativi-
dades tipicas
que ensejam a
participacao

das fundagoes

de apoio.

Tabela 3.7: Exemplos reais de documentos do ground truth.

3.2.5 Amostragem da Base de Dados

Realizar testes em amostras oferece beneficios em muitos contextos de pesquisa e analise
de dados. A utilizagdo de amostras proporciona uma abordagem mais eficiente, economi-

zando tempo e recursos. Analisar apenas uma parte representativa do conjunto de dados

completo ¢é particularmente 1til em grandes conjuntos de dados.
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Além disso, experimentacoes realizadas em amostras ajudam a mitigar o risco de
viés e erros sistematicos. Ao selecionar aleatoriamente uma amostra representativa, os
resultados dos testes tém maior probabilidade de refletir com precisdo as caracteristicas
do conjunto de dados completo, reduzindo a possibilidade de generalizacoes inadequadas.
A validade interna dos experimentos é fortalecida quando as amostras sao cuidadosamente
controladas para evitar fatores que possam distorcer os resultados de maneira sistemaética.
Isso é crucial para garantir que as conclusoes obtidas a partir dos testes sejam mais
confidveis e aplicaveis a toda uma populacao.

A escolha da técnica de amostragem depende das caracteristicas especificas da popu-
lagao, dos objetivos da pesquisa e dos recursos disponiveis. Levy & Lemeshow ressaltam
que métodos de amostragem mais sofisticados sdo mais apropriados em situacoes em que
uma amostra aleatéria simples nao seja suficiente para representar com precisao toda
a diversidade da populagao [43]. Caso existam varia¢oes na populac¢do, com subgrupos
significativos, ou heterogeneidade nas caracteristicas relevantes ao estudo, amostragem
estratificadas ou por conglomerados sao mais adequadas. Contudo, para a realizagao
das avaliacoes deste trabalho, optou-se por selecionar uma amostra aleatéria simples da
base de dados de 15.000 enunciados, na medida em que se confirmou a preservacao de
significancia de caracteristicas selecionadas na amostra obtida.

O tamanho de uma amostra aleatéria simples é obtido de acordo com a equagao 3.1,

conforme descrito em [44].

Z2-p-(1—-p)

tamanho da amostra = Fop

(3.1)

em que:

7Z?2 /2 € o valor critico do grau de confianga,
p ¢é a proporg¢ao populacional de individuos pertencentes a categoria interessada, e

E representa a margem de erro.

Considerando um grau de confianca de 95% (valor de Z?2 /2 é 1,96), a proporgao popu-
lacional da categoria interessada de 50% (por ser desconhecida), e uma margem de erro

de 5%, obtemos um tamanho de amostra de 385 elementos (Eq. 3.2).

1,96%-0,5- (1 —0,5)
0, 052

tamanho da amostra = ~ 385 (3.2)

A tabela 3.8 apresenta a comparagao entre algumas caracteristicas da base de dados ori-

ginal e da amostra. Importante observar que os atributos "quantidade média de palavras

35



por documento'e "tamanho médio das palavras no corpus'conservam, na amostra, valores
bastante similares dos presentes na base de dados original, com respectivos desvios-padrao
também proximos. O tamanho do corpus da amostra é de 557 documentos, pois soma-se

ao tamanho calculado para a amostra os 172 documentos que compoem o ground truth.

Caracteristica Base original Amostra
tamanho do corpus (em #docs) 15.000 557
tamanho do vocabuldrio (#palavras distintas) 9.497

#palavras 376.873 14.523
min/max #palavras por doc 4/ 346 5/ 108
qtde média palavras por doc (£ dp) 25,124 (£ 12,283) 26,073 (£ 12,317)
tamanho médio palavra no corpus (£ dp) 7,714 (£ 0,665) 7,707 (£ 0,648)

Tabela 3.8: Comparacao de caracteristicas entre a base de dados original e a amostra
utilizada neste estudo.

Para verificar a normalidade da distribuicao das caracteristicas "tamanho médio de
palavras'e "quantidade média de palavras por documento", aplicou-se o teste de Shapiro-
Wilk. O p-valor obtido foi menor que o nivel de significAncia de 5%, o que implica na
rejeicao da hipotese nula e sugere que os dados nao seguem uma distribui¢do normal. Por
este motivo, para avaliar se ambas as cole¢oes de dados (base original e amostra) possuem
a mesma distribui¢do, usou-se o teste nao-paramétrico de Mann-Whitney U. Ele é uma
alternativa ao teste t de Student quando a suposicao de normalidade nao é atendida e os
dados sao independentes. Sua hipdtese nula afirma que nao hé diferenca significativa entre
as duas amostras. Como o resultado desse teste, para as duas caracteristicas, foi maior que
o nivel de significancia de 0,05, a hipotese nula nao foi rejeitada, confirmando que os grupos
sdo estatisticamente iguais. KEssa andlise é comprovada por meio da visualizacao dos
diagramas de caixa (Figura 3.7), onde constata-se que as medianas estao simetricamente

centradas, do mesmo modo que ha equivaléncia nas amplitudes dos interquartis.

3.3 Modelagem dos Dados

Uma vez que os documentos textuais (acérdaos e enunciados) ndo estdo em formato
adequado para a recuperacao de informacao, faz-se necessario a aplicacao de métodos
para representa-los vetorialmente.

Existem diferentes técnicas para representagao vetorial de documentos textuais, tal
como apresentado na Secao 2.2 desta dissertacao. Para fins comparativos, neste trabalho

essas técnicas foram agrupadas em duas abordagens diferentes de representagao:

o Representacao em Nivel de Palavra
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Figura 3.7: Diagramas de caixa com as caracteristicas "tamanho médio de palavras por
documento'e "quantidade de documentos por documento'da base original e da amostra.

BoW (se¢ao 2.2.1)
TF-IDF (secao 2.2.2)
BM25 (segao 2.2.3)

o Representagao em Nivel de Conceito

BoC (se¢ao 2.2.5)

Além dessas técnicas tradicionais da literatura, neste trabalho foi proposta e avaliada uma
nova abordagem que contempla, simultaneamente, estes dois niveis de representagao. A
técnica proposta denominada de Bag-of-Concepts with Thesaurus (BoC-Th) é baseada
nas técnicas TF-IDF (nivel de palavra) e BoC (nivel de conceito).

A proposta da técnica BoC-Th é ponderar cada palavra do documento pela distan-
cia ao termo mais proximo do tesauro: quanto mais distante, menos peso essa palavra
terd na representacdo do documento. A motivacdo para essa proposta é enfatizar as
palavras/termos que sdo diretamente relacionadas ao linguajar peculiar dos documentos
juridicos e, dessa forma, os documentos textuais serao representados de uma maneira mais
discriminativa.

A seguir serd apresentada em detalhes a abordagem proposta BoC-Th.
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3.3.1 Bag-of-Concepts with Thesaurus (BoC-Th)

A Figura 3.8 ilustra as etapas da abordagem proposta, que é uma combinacao das técni-
cas em nivel de palavra (IDF) e em nivel de conceito (BoC). A linha azul corresponde as
etapas da técnica BoC e a linha verde corresponde ao calculo do IDF de cada palavra. O
diferencial inovador da técnica proposta BoC-Th esta representado pela linha em verme-
lho, que consiste em ponderar os conceitos de cada palavra pela distancia do seu termo

mais similar a um tesauro e também pelo seu valor IDF.
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= Cg
Dicionario
wisghl sssists de — C, —\/

d; Conceitos

_p(//m;ordzgé\c\. 015 [ 03 | ... | 009 — C, i
- — C1, €y v Ck .
o :
e word2vec ) 023 [oa|..][o1s
~__ e Cz
. -
a ds o
- N
ey word2vec ) 023 |04 |..]os . H
iy = ~__ ol "
. R I
g : : hy h, h; hy ... h
ez L
\’(\wordZ\/ec \ 017 |oa | ... | o1s ~ p(d,)
e — Tesauro
>
Documento N p(d,)
1 ety
= p(ds)
=+ p(dy)

R l ,
codificagdo Y
sumarizagdo

Ef

Figura 3.8: Fluxograma da técnica proposta BoC-Th que combina representagao em nivel
de conceitos com representacao em nivel de palavras. A linha verde associa cada palavra
do documento ao seu valor IDF, a linha azul atribui um conceito para cada palavra do
documento, a linha em vermelho contabiliza a distancia de cada palavra ao seu termo
mais similar em um tesauro. O resultado final é um histograma de conceitos ponderados
pela distancia e pelo valor IDF de cada palavra do documento.

Definindo formalmente a técnica BoC-Th, considere D = {d;,ds, ....,dy} um docu-
mento com N palavras e C' = {¢y, ¢a, ..., ¢4} um diciondrio com k conceitos. Cada palavra

d; € D esta associada ao conceito ¢; € C' através da seguinte funcao:

¢(dz) = {O[i? Oté, ey O‘;c} (33)
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em que Oz; ¢ um valor bindrio que associa d; ao conceito ¢;. A técnica BoC-Th considera

que cada palavra d; € D serd atribuida a apenas um conceito, ou seja:

1, = in; d; — ¢ll3
i se j = argminjeqr,..u} [|di — ¢j[3 (3.4)

0, caso contrario.

Considerando T' = {t1, ta, ..., t,, } um tesauro com m palavras, o diferencial inovador da
técnica BoC-Th consiste em ponderar os conceitos na representacao final do documento
vinculado a distancia de cada palavra d; € D a sua palavra mais proxima ¢, € T. Em
outras palavras, o vetor numérico final que irda representar o documento D serd dado
por um histograma ponderado de conceitos H = [hq, ho, ...h;], onde k é a quantidade de

conceitos existentes no diciondrio de conceitos e cada h; € H ¢é definido como:

N
hy =S p(d).al IDF(d), Vi€ {1,2,..k} (3.5)
=1
em que,

P — 1 L — 2
p(d;) =1 —argmin||di —t, || (3.6)

A funcdo de ponderacdo p : R? — R retorna a distdncia da palavra d; ao seu termo
correspondente mais similar no tesauro 7. Se d; € T, entdo p(d;) = 1 e, portanto, o
conceito associado a palavra d; sera contabilizado integralmente no histograma. Caso
contrario, quanto mais distante for a palavra d; das palavras do tesauro, menor sera a
contribui¢ao do conceito da palavra d; no histograma final do documento. A importancia

relativa IDF da palavra d; estabelece a ponderacao final.

3.4 Execucao da avaliacao

3.4.1 Calculo da Similaridade Semantica

Similaridade semantica é a medida estabelecida nesta pesquisa para se avaliar o grau
de proximidade entre dois documentos, de forma a possibilitar a afericdo da eficacia das
técnicas de vetorizacao estudadas. Seu valor é obtido a partir do calculo do cosseno dos an-
gulos entre as representacoes vetoriais dos respectivos documentos, conforme apresentado

na secao 2.3.3. O Algoritmo 1 descreve a légica de calculo dos valores de similaridade.
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Algoritmo 1: Célculo de similaridade seméantica entre acérdaos e enunciados de
jurisprudéncia

Entrada: groundtruth: base de referéncia para avaliacao da similaridade;

Jurisprudéncia: corpus da amostra da base de jurisprudéncia

Saida : valores de similaridade do par ground truth x jurisprudéncia de cada
uma das técnicas

1 Consolidacao dos vetores BoC-Th com valores IDF de cada termo, com
prevaléncia da dimensao dos vetores de conceitos;

2 foreach acdrdao do groundtruth do

3 Recupera vetores do acéordao em nivel de palavra;

4 Recupera vetores do acordao em nivel de conceito;

5 foreach enunciado da jurisprudéncia do

6 Recupera vetores do enunciado em nivel de palavra;

7 Recupera vetores do enunciado em nivel de conceito;

8 Calcula a similaridade cosseno entre os vetores do acérdao e os vetores do
enunciado, nas respectivas técnicas BoW, TF-IDF, BM25, BoC, BoC-Th
(sem IDF), e BoC-Th;

9 end
10 end

3.4.2 Configuracao da Implementacao

O codigo-fonte* para a geracao dos vetores de caracteristicas e a execucao dos célculos dos

indicadores de similaridades foi implementado na linguagem de programacao Python 3.8,

com o suporte das bibliotecas scikit-learn, Gensim, Pandas, Matplotlib e NumPy. Este

c6digo foi executado em ambiente Google Colab, utilizando uma maquina Tesla T4 GPU

com 40 ntcleos 1.59 GHz e 16 GB de meméria RAM.

3.4.3 Parametros das técnicas avaliadas

Word2Vec

Os vetores de palavras foram gerados por meio da biblioteca Gensim. Os seguintes para-

metros foram utilizados:

o size: dimensao dos vetores de palavra resultantes. Foram experimentadas geragao

de vetores de palavras com 300, 400 e 500 dimensoes.

o window: Tamanho da janela de contexto. Foi mantido o valor padrao de 5, o que

significa que sao consideradas as cinco palavras a esquerda e as cinco a direita de

uma palavra-alvo.

“https://github.com/wagnermcosta/bocth.git
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e min__count: limite minimo de quantidade que uma palavra aparece no corpus para
poder ser considerada na vetorizagao. Em situagoes como a deste estudo, em que
uma area especifica do conhecimento estd sendo trabalhada, palavras raras podem
ter um impacto significativo na interpretagao do contexto. Incluir todas as palavras
pode melhorar a capacidade do modelo de entender sutilezas no uso de linguagem.

Por esse motivo, foi utilizado o valor de 1.

o sg (skip-gram): Define o algoritmo a ser utilizado; se sg=0, o CBOW ¢ usado, se
sg=1, é utilizado o Skip-Gram. O algoritmo utilizado neste estudo foi o Skip-Gram
(valor = 1).

e epochs: nimero de iteragoes completas sobre o conjunto de dados durante o treina-
mento. Para se evitar um sobreajuste do modelo ("overfitting"), que pode ocorrer

com um numero alto de itera¢des, manteve-se o valor padrao de 5.

BM25

No caso da técnica BM25, o parametro b, que controla como o comprimento de um
documento afeta a pontuacdo de relevancia, manteve o valor igual a 0,75. O parametro
k1, que controla as caracteristicas de saturacao da frequéncia do termo na pontuacao de

um determinado documento, conservou o valor de 1,2.

Dicionario de conceitos

Para as técnicas BoC e BoC-Th, é preciso indicar o tamanho do dicionario de conceitos.
Foram experimentados modelos de dicionarios com 300, 400 e 500 conceitos. Os algo-
ritmos de agrupamento utilizados para a geracao desses dicionarios foram o k-Means e o
Spherical k-Means. A diferenca basica entre eles reside no fato de que o Spherical k-Means
¢ mais especializado para conjuntos de dados que estao presente em uma distribui¢ao mul-
tidimensional, o que vem a ser o caso dos vetores de palavras deste estudo. Para ambos
os algoritmos, os valores-padrao foram utilizados, exceto o valor que define o niimero de

clusters (grupos), que corresponde ao tamanho do dicionario de conceitos desejado.

Definicao do valor de &

A selecao do valor especifico de k na métrica recall@k, no contexto da recuperacao de do-
cumentos para a formulacao de jurisprudéncia, é uma decisao estratégica que pode ter um
impacto significativo na realizacdo da atividade de analise juridica. A escolha de k = 100
destaca a importancia de recuperar uma quantidade consideravel de documentos relevan-

tes, pois isso influencia diretamente a analise subsequente realizada pelos especialistas. A
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atual pratica dos especialistas — que é manual — contempla a selecao empirica de poucas

dezenas de acordaos e enunciados, previamente elegiveis perante a fixacdo de um tema

ou assunto relevante. Dessa maneira, a recuperacao dos 100 documentos mais relevantes

para a consulta jurisprudencial em questao é orientada pelo entendimento de que essa

quantidade de documentos é suficiente para abranger uma representagao significativa dos

enunciados e decisoes relevantes para a formulagao de jurisprudéncia.

3.4.4 Metodologia

A avaliacdo de eficacia das técnicas foi divida em onze etapas. A Figura 3.9 ilustra esse

fluxo, que consiste em:

10.

11.

. Obtencao dos dados: etapa em que foram feitas as montagem do corpus e do ground

truth e realizada a andlise exploratéria das bases geradas (descritas nas secoes 3.2.1
e 3.2.4);

. Preparagao dos dados (descrita na se¢ao 3.2.2);

Selegao da amostra (descrita na se¢ao 3.2.5);

Definigao dos parametros (descrita na se¢ao 3.4.3);

. Vetorizacao da amostra e do ground truth em nivel de palavra, nas abordagens BoW,

TF-IDF e BM25 (descritas nas segoes 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3);

. Vetorizacao da amostra e do ground truth em nivel de conceito, nas abordagens

BoC, Boc-Th (sem IDF) e Boc-Th (descritas nas segoes 2.2.5 e 3.3.1);

Célculo de similaridade seméntica para cada uma das técnicas (descrito na segao
3.4.1);

Célculo do indicador mean Average Precision (mAP) (descrito na segdo 2.4.2);
Célculo do indicador recall@k, com k = 100 (descrito na segao 2.4.3);

Consolidagao dos resultados: calculo das médias e respectivos desvios-padrao de

cada série de indicador mAP e recall QFk;

Validagao estatistica: verificacao da significancia estatistica entre os grupos de va-

lores de similaridade.
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Figura 3.9: Fluxo de avaliacao das técnicas de vetorizagao.
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Capitulo 4
Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os testes experimentais que foram realizados a fim de avaliar
a eficiéncia e eficacia de diferentes abordagens de representacao textual na tarefa de

recuperar enunciados similares a um dado acérdao fornecido pelo usuario como consulta.

4.1 Técnicas Avaliadas

As seguintes técnicas foram avaliadas, aplicando-se a metodologia apresentada na segao
3.4.4:

« BoW (descrita na se¢ao 2.2.1)

o TF-IDF (descrita na segao 2.2.2)
o BM25 (descrita na secao 2.2.3)

« BoC (descrita na segao 2.2.5)

e BoC-Th (descrita na secao 3.3.1)

Adicionalmente, verificou-se o comportamento da técnica proposta BoC-Th desconside-
rando sua vinculacao com a abordagem IDF, a qual foi denominada “BoC-TH sem IDF”.

O desempenho de cada uma das técnicas foi avaliado sobre um estudo de caso, en-
volvendo a busca e andlise de similaridade de acoérdaos e jurisprudéncias do Tribunal de
Contas da Unido (TCU). A construgao do ground truth utilizado nos testes experimentais

esta detalhado na secao 3.2.4.

4.2 Resultados Obtidos

Os resultados desse trabalho foram avaliados sob duas perspectivas:
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« eficiéncia: se refere ao tempo gasto pela técnica para executar a busca;

o eficacia: corresponde a capacidade da técnica em recuperar os objetos mais rele-
vantes nas primeiras posi¢oes do ranking ou uma maior quantidade de documentos

relevantes na lista de sugestao de tamanho estabelecido.

Para se medir a eficicia foram utilizadas duas métricas: mean Average Precision (mAP)
(secao 2.4.2) e recall@k (secao 2.4.3). A eficiéncia foi obtida a partir da medigao do
tempo necessario para o calculo de similaridade de 1.000 documentos. A Tabela 4.1 exibe

os valores obtidos nos testes realizados:

Técnica Configuragio  mAP (£ dp) recall@100 (£ dp) Desempenho (s)
Bow nao se aplica 0,088 (% 0,197) 0,217 (£ 0,325) 0,0285
TF-IDF nao s aplica 0,005 (< 0,205) 0,256 (£ 0,340) 0,0267
BM25 nao se aplica 0,087 (£ 0,189) 0,267 (£ 0,358) 0,0223
BoC D300C400-SKM 0,097 (£ 0,211) 0,309 (+ 0,359) 0,0157
Boc-Th (sem IDF) D400C400-KM 0,008 (£ 0,173) 0,284 (£ 0,362) 0,0137
BoC-Th D400C400-SKM 0,102 (+ 0,187) 0,320 (£ 0,367) 0,0156

Tabela 4.1: Resultado dos experimentos.

Configuragdo: D=dimensao do vetor de palavras, C=quantidade de conceitos, KM=k-
Means, SKM=Spherical k-Means

Desempenho: tempo, em segundos, para calculo da similaridade de 1.000 documentos.

4.2.1 Resultados de eficiéncia

Uma das principais preocupagoes dos sistemas de recuperacao de informacgao é o tempo de
execugao para a comparagao do documento de consulta (query) com os demais documentos
existentes na base de dados. Por esse motivo, a avaliacdo da eficiéncia das técnicas é
indispensavel.

A formulacao de jurisprudéncia é um processo complexo e intensivo que demanda
analise cuidadosa de decisoes passadas, interpretacao de leis e normas, assim como a
consolidagao de entendimentos juridicos. Tradicionalmente, essa tarefa é desempenhada
de forma manual por especialistas juridicos e por magistrados. Dado que o TCU lida
com um volume significativo de processos e documentos legais diariamente, a tarefa de
revisar, analisar e interpretar cada decisao para formular sua jurisprudéncia é demorada
e propensa a erros. Identificar decisoes semelhantes ou precedentes relevantes exige uma
busca minuciosa através de vastos bancos de dados, muitas vezes sem o suporte adequado
de ferramentas especializadas.

Embora etapas dessa atividade possam ser apoiadas por meio de solugoes de tecnolo-

gia, a consolidagao de entendimentos e a formacao de jurisprudéncia a partir de diversas
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decisoes nao pode prescindir da participacao humana, visto que a andlise deve conside-
rar nuances, contextos e interpretagoes que demanda sua sensibilidade. Avalia-se que a
automacao na localizacao e andlise de decisoes pode resultar em significativa reducao de
tempo, ja que ferramentas especializadas processam grandes volumes de dados em um
curto periodo.

As técnicas em nivel de palavra possuem vetores com grande dimensionalidade — equi-
valente ao tamanho do vocabulario, o que, no caso deste estudo, corresponde a 9.497
palavras (ver Tabela 3.8). Ademais, representagoes vetoriais no estilo Bag-of-Words sao
naturalmente esparsas. Por esta razao, necessitam de maior tempo de processamento para
a execugao das operagoes de dlgebra linear necessarias aos calculos de similaridade, frente
as representagoes vetoriais densas utilizadas em modelos de incorporacao de palavras,
como o Word2Vec, base vetorial para as técnicas em nivel de conceito.

A completa digitalizacao do processo de trabalho que suporta as atividades de formu-
lacao de jurisprudéncia implica na exigéncia de que a leitura de documentos seja feita,
primordialmente, a partir da tela de um computador. Nessas condi¢oes, um leitor médio
lé, com compreensao apropriada, uma média de 244 palavras por minuto, de acordo com
[45], que estudou os efeitos da velocidade e compreensao de leitura realizado sob o suporte
de um monitor de video. Tendo em consideracao que o tamanho médio de um documento
do corpus de jurisprudéncia é de 25 palavras (ver Tabela 3.8), um especialista do TCU
seria capaz, entao, de realizar a leitura de cerca de 9 documentos de jurisprudéncia por
minuto. Essa leitura compreenderia a interpretacao e a andlise de eventual similaridade
com o documento de referéncia. Conforme apresentado na tabela 4.1, o tempo calculado
para a analise de similaridade entre documentos, obtido com o uso da técnica proposta
BoC-Th, é de 1.000 documentos em 15 centésimos de segundo. Portanto, incorporar esse
recurso em uma solucao de tecnologia que apoie o trabalho dos especialistas trarda um
ganho de desempenho muito expressivo em rela¢ao ao tempo dispendido no atual formato
manual da execuc¢ao da tarefa.

Todos os valores de desempenho foram computados extraindo-se a média aritmética
do tempo gasto para a recuperacao dos vetores que representam cada acordao do ground
truth e cada enunciado da jurisprudéncia e subsequente calculo da similaridade por cosseno
entre eles. Em cada configuracao avaliada foram realizadas cinco execug¢odes completas de
calculo de similaridade entre os documentos. Ou seja, um total de 47 acérdaos presentes
no ground truth X 557 enunciados presentes na base de dados de amostra x 5 execucoes

= 130.895 calculos efetuados para cada uma das seis técnicas analisadas.
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4.2.2 Resultados de eficacia

Em sistemas de recuperacao de informacao que lidam com documentos juridicos, é es-
sencial garantir que nenhum documento relevante seja negligenciado em uma lista de
documentos recuperados, mesmo que essa lista tenha uma quantidade pré-definida de
itens a serem retornados. Diferentemente de métricas que possuem seu resultado vincu-
lado a posi¢ao que um documento se encontra em uma lista de documentos retornados, a
recall@k retorna um score maior quanto mais elevada for a porcentagem de documentos
relevantes incluida na selecao final, mesmo que nao ocupem necessariamente as primeiras
posigoes.

Isso é importante, pois em contextos juridicos a exaustividade na identificagdo de
documentos pertinentes muitas vezes supera a importancia de se classificar os documentos
mais relevantes no topo da lista. A jurisprudéncia requer uma compreensao abrangente
e representativa de casos similares; e uma técnica com alta revocacao (recall, descrito
na segao 2.4) contribui diretamente para esse objetivo, garantindo uma cobertura mais
completa, e minimizando o risco da omissao de documentos relevantes.

Conforme os dados exibidos na Tabela 4.1, a técnica BoC-Th possui os melhores
resultados frente as demais avaliadas. Tanto na métrica mAP quanto na recall@k (k=100),
o desempenho é superior. BoC-Th atinge um mAP de 0,102 (4 0,187) e recall@100 de
0,320 (£ 0,367). Sob a 6tica da métrica mAP, a técnica Boc-Th obteve resultado 4%
melhor quando comparada & melhor técnica em nivel de conceito, e 7,3% superior a
melhor técnica de vetorizacdo em nivel de palavra. Quando se observa pelo prisma da
métrica recall@k, essa diferenca é ainda mais destacada: 19,8%, quando confrontada com
a melhor técnica em nivel de palavra. A melhoria no desempenho da BoC-Th se deve a
incorporacao do vocabulario controlado de controle externo (se¢ao 3.2.3), que aprimora a
representacao semantica e contribui para uma melhor precisao e revocag¢ao na recuperacao.

O Grafico 4.1 exibe os valores do indicador recall@k para as técnicas de vetorizacao
estudadas, quando o valor k varia. Sua analise revela padroes consistentes de desempenho
para os diferentes valores de k avaliados. A métrica BoC-Th demonstra amplamente o
melhor desempenho dentre as técnicas analisadas. Isso confirma que a incorporacao de
um tesauro ao modelo tornam mais discriminativas as representacoes vetoriais e, conse-
quentemente, propiciam uma localizacao mais apurada de documentos relevantes para os

especialistas em jurisprudéncia.

Validagao Estatistica

Aplicaram-se testes de significincia estatistica para verificar se ha diferencas entre os

valores das métricas usadas na mensuragao das técnicas de vetorizagao. Inicialmente,
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Figura 4.1: Variagdo da métrica recall@k para as técnicas estudadas.

aplicou-se o teste de Shapiro- Wilk para verificacgao de normalidade das distribui¢oes. Os
p-valores obtidos foram menores que o nivel de significAncia de 5%, o que implica na
rejeicao da hipdtese nula e sugere que os dados nao seguem uma distribuicdo normal.
Assim, decidiu-se por aplicar o teste t de Student e o teste nao-paramétrico de Wilcoxon,
para se ampliar a cobertura de verificagdo. Ambos sao indicados para dados relacionados,
com a diferenga de que o t de Student é aplicado quando ha distribuicdo normal das
amostras enquanto o Wilcozon ¢ utilizado quando os dados nao seguem uma distribuicao
normal. Para os dois testes, a hipétese nula assinala que nao héa diferencga significativa

entre as amostras, ao contrario da hipotese alternativa.

Teste Meétrica p-valor
T-Test Pareado  mAP BoC-Th x TF-IDF 0,6447
T-Test Pareado recall@k BoC-Th x TF-IDF 0,1273
T-Test Pareado  recall@k BoC-Th x BM25 0,2069
T-Test Pareado  recall@k BoC-Th x BoW 0,0310

Wilcoxon mAP BoC-Th x TF-IDF 0,5255
Wilcoxon recall@k BoC-Th x TF-IDF 0,1613
Wilcoxon recall@k BoC-Th x BM25 0,2083
Wilcoxon recall@k BoC-Th x BoW 0,0604

Tabela 4.2: Resultados dos Testes de Significancia Estatistica.

Analisando-se os resultados apresentados na Tabela 4.2, os p-valores acima de 0,05 nos
t-tests entre BoC-Th e TF-IDF (com os dados das métricas mAP e recall@k) e BoC-Th e
BM25 (recall@k) nao fornecem evidéncias suficientes para rejeitar a hipétese nula de igual-
dade das médias. Entretanto, o t-test entre BoC-Th e BoW para recall@k revelou uma

diferenga significativa (p-valor de 0,0310), corroborada pelo teste de Wilcoxon (p-valor
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de 0,0604). Esses resultados destacam uma vantagem estatisticamente significativa para
BoC-Th em comparagao com uma representacao vetorial em nivel de palavras, quando

observada a métrica recall@k.
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Capitulo 5
Conclusao

Este trabalho apresentou um estudo de técnicas para representacgao vetorial de documentos
juridicos produzidos no &mbito da atua¢do do Tribunal de Contas da Unido (TCU). A
proposta foi analisar métodos computacionais que pudessem auxiliar os magistrados e os
auditores na busca por similaridade entre os acérdaos do TCU e, assim, aprimorar uma
instrumentalizagdo necesséria e 1til para a institui¢ao, de forma que seja possivel aplicar
esses modelos nas atividades de formulagao de sua jurisprudéncia.

Neste sentido, foram estudadas e implementadas algumas técnicas tradicionais de re-
presentacao textual da literatura e também foi proposta e avaliada uma nova abordagem
chamada BoC-Th, que se destaca por adotar um enfoque em nivel de conceito aplicada
ao contexto especifico do controle externo exercido pelo Tribunal de Contas da Unidao. A
técnica BoC-Th incorpora a utilizagdo de um tesauro, o que enriquece sua representacao
semantica. Complementarmente, essa técnica pondera as palavras do corpus original com
base em seus valores IDF, gerando um histograma de conceitos mais discriminativos na
busca por similaridade.

Testes experimentais foram realizados com dados reais da instituicdo, comparando
diferentes abordagens de representacao textual. Os resultados mostraram que a técnica
BoC-Th obteve um desempenho superior em comparacao as demais técnicas analisadas:
BoW, TF-IDF, BM25 e BoC. Sua aplicacio pratica consiste na localizacao de enunciados
de jurisprudéncia semelhantes a acordaos ja proferidos, fornecendo um suporte valioso
para os especialistas na tarefa de formulagao da jurisprudéncia do TCU. A abordagem
BoC-Th, ao capturar de maneira mais precisa as rela¢goes seméanticas entre acéordaos e
decisoes precedentes, viabiliza uma busca por similaridade mais otimizada, agilizando o
processo de pesquisa e andlise jurisprudencial e contribuindo para uma formulacao mais
eficiente e fundamentada da jurisprudéncia do TCU, o que concorre para a consisténcia e
a efetividade de suas decisoes.

Observou-se, contudo, que o resultado ¢ sensivel a qualidade do vetor-de-palavras
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gerado. Apesar de que o uso de um tesauro especializado amplie a robustez a ruidos
dos dados de treinamento, ambiguidades podem escapar ao modelo, e relagoes seméanticas
entre as palavras podem nao ser capturadas na geracao dos vetores.

Por fim, e embora a abordagem proposta tenha se mostrado efetiva, ainda é necessario
validar a técnica proposta em outras situagoes, e aprimora-la para uso em diferentes

cenarios, por exemplo:

o aperfeigoar o tratamento de polissemias, fendmeno que afeta a acuracia das com-
paragoes de similaridade, tal como apontado por [32]. A presenca de multiplos
significados para uma palavra pode levar a ambiguidades seménticas. Quando uma
palavra polissémica é utilizada, o contexto especifico em que ela aparece torna-se
crucial para determinar o significado correto, podendo resultar em comparagoes

semanticas imprecisas;

« analisar o quanto o modelo de geracao de vetores-de-palavra interfere na geracao de
conceitos semanticamente discriminativos. Alguns modelos podem ser mais sensiveis
a relagOes semanticas especificas, especialmente hiperonimia, hiponimia, holonimia
e meronimia'. Isso é particularmente relevante em aplicacoes que exigem a compre-

ensao de associagoes semanticas mais sofisticadas, como analogias;

o estudar a viabilidade de se estender a técnica proposta com a adog¢ao de modelos
baseados em uma arquitetura Transformer, como SBERT (Sentence Bidirectional

Encoder Representations from Transformers)[46].

Em decorréncia da pesquisa desenvolvida neste trabalho, dois artigos foram submetidos

e aceitos em conferéncias Qualis da area da computacao:

o Costa, Wagner e Pedrosa, Glauco. Legal Information Retrieval Based on a Concept-
Frequency Representation and Thesaurus. In: 25th International Conference on
Enterprise Information Systems (ICEIS), 2023, Prague. p. 303.

o Costa, Wagner e Pedrosa, Glauco. A Teztual Representation Based on Bag-of-
Concepts and Thesaurus for Legal Information Retrieval. In: X Symposium on

Knowledge Discovery, Mining and Learning (KDMiLe), 2022, Campinas. p. 114.

'Hiperonimia/hiponimia: relagio entre termos gerais (hiperonimos) e seus termos especificos (hiponi-
mos). Ex: fruta (hiperénimo) e maga (hipénimo).
Holonimia: relacdo em que uma palavra refere-se ao todo do qual outra é parte. Ex: "arvore"é holonimo
de "folha'.
Meronimia: relacdo contraria a hiponimia, em que uma palavra refere-se a uma parte de outra. Ex:
"folha"é meronimo de "arvore".
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