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Resumo. O processamento automdtico de textos juridicos dispostos em lingua-
gem natural proporciona o desenvolvimento de diversas aplicacoes para o se-
tor, como a classificagdo de processos por assunto, sumariza¢do de documen-
tos, traducdo para linguagem cidada etc. Nesse sentido, o judicidrio brasileiro
langou o programa Justica 4.0, buscando solugcdes que oferecam celeridade nas
atividades processuais. Convém pontuar que a linguagem técnica predomina
nesse dominio de aplicagcdo, o que adiciona desafios para modelagem dos da-
dos, exigindo modelos especializados para o segmento. Frente ao exposto, esse
trabalho tem como objetivo a construcdo de modelos embeddings orientados
ao ambito juridico visando alimentar aplicacbes na drea. Para isso, foram
extraidos aproximadamente 500.000 documentos de instituicoes de justica do
Brasil das mais variadas esferas (civil, criminal, trabalhista etc). Os mode-
los foram avaliados por meio da classificacdo de peticoes iniciais e os resul-
tados mostraram-se competitivos quando comparados a modelos generalistas
da lingua portuguesa. Tais resultados mostram que modelos treinados com do-
cumentos juridicos compreendem melhor as especificidades da linguagem do
segmento e tém o potencial de fomentar novas aplicacées para o setor.

1. Introducao

O uso de aplicacOes baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e Big Data vem apoi-
ando a tomada de decisdes em diversos segmentos da sociedade [Schaulet and Trez 2021,
Garcia 2020, Hariri et al. 2019]. No ambito juridico, essas solu¢cdes podem guiar os pro-
fissionais tanto nas atividades administrativas quanto nos tramites processuais, atuando
principalmente sobre o grande volume de dados gerados no dia-a-dia da prestacao jurisdi-
cional [Pinto 2020, Parreiras et al. 2022]. No Brasil, onde o sistema judicidrio conta com
cerca de 77,3 milhdes de processos em tramitacdo, segundo o ultimo relatério “justica
em nimeros”! do Conselho Nacional de Justica (CNJ), j4 se entende que a celeridade
processual passa necessariamente pela ado¢do de aplicagcdes que utilizam recursos da IA.

Thttps://www.cnj.jus.br/pesquisas-judiciarias/justica-em-numeros/
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O programa Justica 4.0 é uma das iniciativas do CNJ que incentiva o de-
senvolvimento de solugdes com tecnologias de IA, promovendo aquelas que visem a
automatizacdo e otimizacao dos servigos nos tribunais. Um exemplo dessas iniciativas
é a plataforma SINAPSES?, responsével tanto pelo estabelecimento de parametros (legais
e técnicos) para o desenvolvimento e implantacao de modelos de IA nos tribunais, como
para o armazenamento e distribui¢cdo dos mesmos [Pereira and Rodrigues 2021].

Dentre as aplicacdoes que utilizam os recursos da IA para andlises de dados
juridicos, destacam-se os que consomem os recursos do Processamento de Lingua-
gem Natural, conhecido por Natural Language Processing (NLP). NLP é uma &rea
multidisciplinar que envolve a computacdo e a linguistica e contempla estudos e de-
senvolvimento de métodos e procedimentos que permitam a compreensao € O proces-
samento automdtico de textos dispostos na forma natural [Sousa and Del Fabro 2019,
Hirschberg and Manning 2015]. Na seara juridica, aplicagdes como classificacdo de
documentos e processos [Polo et al. 2021, Bambroo and Awasthi 2021], do Reconheci-
mento de Entidades Nomeadas, ou Named Entity Recognition (NER) [Wang et al. 2020,
Batista et al. 2021], ja oferecem resultados préticos.

Um dos principais desafios no trato com documentos juridicos estd na com-
preensdo das especificidades da linguagem utilizada pelo setor, composta por jargdes
e termos técnicos [Polo et al. 2021]. O tamanho dos textos juridicos também é um
aspecto significativo, geralmente composto de textos longos e dotado de formalismo
[Bambroo and Awasthi 2021]. A exemplos, esses documentos sao formados por de-
cisdes de julgamentos, contratos, normas legais, peticdes inicias etc [Zhong et al. 2020,
Mota et al. 2020]. Dessa forma, treinar modelos de IA eficientes para esse dominio per-
passa pela forma como os dados sdo tratados e estdo representados.

As representacdes de dados textuais visam modelagens vetoriais representati-
vas de um determinado texto. Elas sdo elementos fundamentais em NLP, dado a sua
capacidade de transformar os documentos de entrada em vetores numéricos preser-
vando informagdes originais e fornecendo entradas interpretaveis por modelos de Ma-
chine Learning (ML) e Deep Learning (DL) [Le-Khac et al. 2020]. Nesse sentido,
os modelos embeddings sao amplamente utilizados dado sua capacidade de adicio-
nar informacgdes semanticas no processo representacional [Chalkidis and Kampas 2019,
Mikolov et al. 2013a].  Dentre os exemplos de modelos para representagdes para
palavras e textos, destacam-se o Word2vec [Mikolov etal. 2013a], o FastText
[Bojanowski et al. 2017] e, mais recentemente, o BERT [Devlin et al. 2019].

Os modelos baseados em word embeddings utilizam redes neurais rasas para o
aprendizado dos vetores de representagdo. Tal procedimento permite o mapeamento
de palavras e suas respectivas relacdes no corpus de treinamento, produzindo vetores
que capturam informagdes semanticas e sintdticas advindas dessas relacdes contextuais
[Mikolov et al. 2013a]. Dessa forma, por exemplo, as palavras “juiz” e “magistrado” es-
tariam proximas em um espacgo vetorial devido ao seu grau de similaridade.

Frente ao exposto, esta pesquisa busca fomentar o desenvolvimento de solugdes
baseadas no Processamento de Linguagem Natural na area juridica brasileira, por meio

Zhttps://www.cnj.jus.br/tecnologia-da-informacao-e-comunicacao/justica-4-0/
Shttps://www.cnj.jus.br/sistemas/plataforma-sinapses/



da construcao de um framework experimental com diferentes modelos de representacoes
embeddings, treinados a partir de documentos do setor. Os modelos treinados foram
aplicados na classificacdo de peticdes inicias para avaliacao de desempenho.

Destaca-se que a pesquisa reportada neste artigo faz parte do acordo de cooperacao
técnica entre a Universidade Estadual do Maranhao (UEMA) e o Tribunal de Justica do
Estado do Maranhdo (TJIMA), dessa forma, os modelos produzidos serdo utilizados como
insumos para o desenvolvimento de aplicagdes PLN no tribunal, gerando, dessa forma,
impacto direto no sistema de justica.

O restante do artigo encontra-se organizado como segue. Trabalhos relacionados
sdo discutidos na Secdo 2. A Secdo 3 descreve o trabalho proposto. Na Secdo 4 sdo apre-
sentados os resultados e discussdes. Por fim, na Secdo 5 sdo apresentadas as conclusoes
e sugestoes de trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

A luz da literatura do PLN, esta secdo enfatiza trabalhos que apresentam técnicas e
solugdes com foco em representacOes embeddings, destacando aqueles direcionados a
linguagem portuguesa e ao dominio juridico. Inicialmente, sdo apresentadas as principais
técnicas utilizadas. Na sequéncia, sdo mostrados os trabalhos com embeddings para a
lingua portuguesa, tanto para propdsito geral e para a andlise em dominios especificos.
Por fim, sdo apresentados trabalhos direcionados ao ambito juridico.

2.1. Embeddings orientados a lingua portuguesa

Um dos principais trabalhos com embeddings para lingua portuguesa é o de
[Hartmann et al. 2017]. Nele, os autores treinaram e disponibilizaram modelos FastText,
GloVe, Wang2Vec e Word2 Vec com diferentes dimensdes, utilizando dados da lingua por-
tuguesa europeia e brasileira. Esses modelos foram analisados de forma intrinseca, por
meio de andlises sintdticas e semanticas, € extrinseca, utilizando-os em Part-of-Speech
(PoS) tagging e andlise de similaridades semanticas. Segundo os mesmos, a utilizacdo
de tarefas finais de NLP € preferivel na avaliacdo dos modelos em detrimento a andlises
intrinsecas.

Em [Cunha et al. 2022] também ¢é realizado treinamentos de modelos embeddings
utilizando corpus da lingua portuguesa, observando o impacto da parametrizacdo dos
modelos (e.g., dimensdo do vetor), o tamanho do corpus de treinamento e do dominio.
Também foram analisadas medidas para avaliagdo dos modelos treinados. Seus experi-
mentos mostraram que as configuragdes paramétricas dos modelos tém influéncias signifi-
cativas nos resultados. Também afirmam que avalia¢do por meio de analogias de palavras,
utilizando corpus de teste, ndo é recomendada para modelos treinados em dominios mais
segmentados, alinhando-se com as recomendacodes de [Hartmann et al. 2017].

Em uma anélise mais segmentada, [Consoli et al. 2020] realizaram experimentos
com embeddings treinadas com dados da area do petrdleo e gés e fizeram comparacoes
e combinac¢des com modelos jé treinados na lingua portuguesa de modo geral, utilizando
modelos disponibilizados por [Hartmann et al. 2017]. Os autores argumentaram que o se-
tor contempla termos técnicos exclusivos, exigindo modelos mais orientados. Avaliagdes
por meio do do NER, mostraram que combinacdes (Stacking embeddings) entre modelos



gerais e do dominio especifico podem aumentar o desempenho da tarefa final, nesse caso
alcancando FI-score de 84,63%.

Ainda no dominio de petroleo e gis, [Gomes et al. 2021] reforcam que a lingua-
gem do setor possui caracteristicas proprias e que palavras do portugués podem assumir
significados completamente diferentes do comum, dificultando o aprendizado de algorit-
mos que consomem representacdes mais generalistas. Nesse trabalho, foram treinados
modelos Word2vec e FastText em um corpus do dominio (contando com mais de 85
milhdes de fokens). Os modelos foram submetidos a andlises intrinsecas, analisando a
relacdo entre pares de palavras, e extrinsecas, observando o desempenho no NER da é4rea
da Geociéncia. Os resultados mostraram que os modelos segmentados obtiveram melho-
res resultados quando comparados com os generalistas.

2.2. Embeddings Orientado ao segmento juridico

Tal como no setor de petrdleo e gds, a drea juridica compreende uma linguagem com
caracteristicas proprias na qual, por vezes, determinadas palavras possuem significados
totalmente diferente da linguagem dita natural. Em [Smywiniski-Pohl et al. 2019], sdo
treinados modelos Word2vec e Glove e visando a criacio de diciondrio que forneca uma
interface entre palavras técnicas da justica polonesa e palavras que possam ser compreen-
didas por leigos. Os experimentos apontaram resultados superiores para o Word2vec do
tipo CBOW. Também ressaltando essa peculiaridade no meio juridico, [Polo et al. 2021]
treinaram e disponibilizaram modelos de representacdes de palavras (Phraser, Word2Vec,
Doc2Vec, FastText, e BERT), utilizando dados publicos da justi¢a brasileira. Realizaram
experimentos com classificacdo de status (arquivado, ativo ou suspenso) de processos
judiciais como demonstracao de uso dos modelos treinados.

Em [Chalkidis and Kampas 2019], foram treinados e disponibilizados modelos
embeddings a partir de um grande corpus de dados juridicos disponiveis na lingua inglesa.
O corpus é formado por 123.066 pecas juridicas com aproximadamente 492.000.000 de
tokens e envolve legislacdes do Reino Unido, Unido europeia, Canada, Austrélia, decisdes
da Suprema Corte Americana, além de documentos com legislacdes japonesas e da Unido
europeia traduzidas para o inglés. As representagdes treinadas, nomeadas de law2vec?,
utilizaram o modelo word2vec com a arquitetura Skip-gram. Os autores afirmaram nao
adotar o FastText por ser tendencioso a informagdes sintiticas e dada a formalidade dos
textos utilizados, com pouca incidéncia de erros, ndo haveria necessidade de adogdo de
um algoritmo que visa identificar/tratar palavras fora do vocabulério, buscando também
contornar possiveis erros ortograficos.

No trabalho de [Wang et al. 2020], sdo utilizados modelos BERT como base para
construcdo de arquiteturas hibridas para rotulagem de sequéncia (sequence labelling)
orientadas a extracdo de entidades nomeadas. Foram utilizados dados juridicos brasi-
leiros no processo de avaliacdo dos modelos desenvolvidos. Ainda na seara da NER,
[Batista et al. 2021] avaliaram o impacto de representacdes embeddings no processo de
extragdo de entidades em peti¢cdes inicias da justica brasileira. Os resultados mostraram
que a configuracdo com a stacking dos modelos embeddings de caracteres, de palavras e
pooled Flair obteve melhores resultados.

“https://archive.org/details/Law2 Vec



Também observando vetores embedings resultantes, [Dal Pont et al. 2020] avalia-
ram o impacto da especificidade e do tamanho do corpus de texto utilizado no treinamento
dos vetores. Aplicados a dados juridicos brasileiros em varios niveis de segmentagdo, os
resultados mostraram que corpus menores capturam melhor as especificidades textos. Ou
seja, para um ramo especifico da justica, nesse caso processos relacionados ao transporte
aéreo), representacoes treinadas em corpus menores sio preferiveis. Entretanto, de modo
geral, quanto maior o corpus de treinamento, melhores sdo os resultados obtidos.

Os trabalhados supracitados destacam técnicas de representacdes textuais e
aplicagdes envolvendo PLN que consomem tais recursos como entrada, também deta-
lham medidas avaliativas para as solu¢des propostas. Os trabalhos segmentados realgam
a importancia de representacdes orientadas ao dominio do problema para obten¢do de me-
lhores resultados. Nesse sentido, o trabalho proposto foca na construgdo e treinamentos
de modelos orientados ao ambito juridico que possa discriminar com maior eficicia as
especificidades da linguagem desse dominio de aplicacdes.

3. Trabalho Proposto

O presente estudo teve como objetivo a construcao e a divulgacdo de modelos embed-
dings orientados ao segmento juridico brasileiro, com o intuito de fomentar aplicagcdes
NLP no setor. Tal como enfatizado em [Polo et al. 2021], a drea juridica compreende uma
linguagem peculiar, requerendo representacdes que discriminem com maior eficiéncia o
comportamento dos documentos juridicos. Outro ponto que incentiva o desenvolvimento
deste estudo € a falta de um volume significativo de dados disponiveis para o treinamento
de modelos embeddings nesse dominio de aplicacdo. Destarte, este trabalho visa preen-
cher essa lacuna, treinando modelos a partir de grande volume de dados publicos e priva-
dos da justica brasileira. As subsec¢des seguintes descrevem os dados, os procedimentos e
as técnicas utilizadas para a construcao e avaliagdo dos modelos adotados.

3.1. Dados Juridicos

Para a criacdo do corpus juridico de treinamento, tal como apresentado na Tabela 1, fo-
ram obtidos dados publicos contendo texto de acérdaos do Tribunal Superior do Traba-
lho (TST)>; do Supremo Tribunal Federal (STF), por meio do ludicium Textum Data-
set (ITD) disponibilizado por [Sousa and Del Fabro 2019]; do Superior Tribunal Militar
(STM)®; do Tribunal Superior Eleitoral (TSE)’; do Tribunal de Contas da Unido (TCU)?;
de processos recorrentes disponibilizados pelo Conselho Nacional de Justica (CNJ) por
meio do Banco Nacional de Dados de Demandas Repetitivas e Precedentes Obrigatdrios
(BNPR)’; e por meio de dados (e.g., decretos, acérddos e stimulas) disponiveis na pla-
taforma LexML!?, especializada na divulgacdo de informacdes juridicas e legislativas;
foram utilizados também dados internos, com textos de peti¢des iniciais, do TIMA. Com
excecdo do ITD e do TIMA, os dados foram coletados diretamente dos portais, via web
crawlers. A Tabela 1 apresenta caracteristicas de cada dataset.

Shttps://www.tst.jus.br/jurisprudencia
Shttps://www.stm.jus.br/gestao-da-informacao/pagina-inicial-gest-inform/jurisprudencia
Thttp://www.tse.jus.br/jurisprudencia

8https://pesquisa.apps.tcu.gov.br/
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1Ohttps://www.lexml.gov.br/



Tabela 1. Caracteristicas dos conjuntos de dados juridicos utlizados.

dataset tipo do documento amostras tokens tokens inicos
STF-ITD Acérdios STF 41.353 12.134.882  147.172
BNRP Demandas recorrentes 3.255 179.439 15.126
TSE Jurisprudéncia 84.754 8.284.523 109.070
ST™M Jurisprudéncia 23.522 1.968.908  35.498
TCU Jurisprudéncia 15.000 584.759 15.746
TST Jurisprudéncia 247.084  488.794.965 856.537
STI Jurisprudéncia 1.772 122.338 8.743
LexML Jurisprudéncia STF 72.280 2.502.145  54.811
TIMA peti¢des inicias 11.700 24.200.179  604.995
TOTAL - 500.720  538.772.138 -

3.2. Modelos embeddings

1. Word2vec: E um algoritmo para geracdo de vetores de palavras, proposto por
[Mikolov et al. 2013a], amplamente utilizado em PLN. O Word2vec tem a capa-
cidade treinar vetores que consideram as relagdes entre as palavras, superando
modelos mais simplificados como o Bag-of-words (BoW), onde a representacio é
focada em computar co-ocorréncias dos termos [Qader et al. 2019]. A redugao da
dimensionalidade e o tratamento da esparsividade do vetor também sdo vantagens
do modelo word embeddings sobre o BoW.

O Word2vec utiliza duas estratégias de treinamento com redes neurais rasas: o
Continuous bag of words (CBOW) e o modelo Skip-gram. No CBOW, o algo-
ritmo tenta prever a palavra central (alvo), com base no contexto em que ela estd
inserida. J4 no modelo Skip-gram a predicdo € feita de maneira oposta, as palavras
do contexto sdo previstas com base na palavra central. As predi¢des sdo realiza-
das utilizando janelas de contextos local, procedimento que seleciona & palavras
vizinhas em torno do alvo.

O modelo tem um custo computacional bem menor comparada a outras es-
tratégias baseadas em redes neurais presentes na literatura e consegue obter ve-
tores eficientes a partir de grandes conjuntos de dados [Mikolov et al. 2013a,
Mikolov et al. 2013b].

2. FastText: E um modelo para representacio de palavras proposto por
[Bojanowski et al. 2017], tratado como uma extensdo do modelo Word2Vec, que
considera as palavras como um conjunto de n-gramas de caracteres. Dessa
forma, o vetor resultante de uma determinada palavra é dado pela soma das sub-
representacdes de seus n-gramas. Essa abordagem de particionamento dos fo-
kens possibilita a obtencdo de representacdes para palavras ndo vistas no con-
junto e treinamento (e.g., sufixos e prefixos). Além disso, palavras raras podem
ter representagdes mais robustas do que aquelas obtidas pelos métodos Word2Vec
[Polo et al. 2021].

3.3. Classificacao de Peticoes Inicias

A peticdo inicial € um documento utilizado como primeiro passo para acessar ao Poder
Judiciério, quando se esta representado por Advogado(a), € nessa peca juridica que esta
disposta a demanda requerida [Marinato et al. 2022]. Neste trabalho, utilizaram-se textos
de peti¢des iniciais fornecidas pelo TIMA para a avaliacdo das representagdes embed-
dings construidas. O objetivo € identificar (classificar) a qual Incidente de Resolucado de



Demandas Repetitivas (IRDR), do referido tribunal, determinada peticdo inicial pertence.
O IRDR € uma técnica utilizada pelos tribunais inferiores da justica brasileira que visa
fornecer a decisdo para casos semelhantes, promovendo isonomia e seguranca juridica. O
dataset utilizado ja € anotado, ou seja, cada peti¢ao pertence a um determinado tipo de
IRDR do TIMA. A Tabela 2 apresenta as caracteristicas do conjunto de dados.

Tabela 2. Conjunto de dados de peticoes iniciais do TUMA.

Tipo de IRDR  Amostras Incidéncia (%)

1 3581 65,18
2 27 0,49
3 502 9,14
4 54 0,98
5 1.068 19,44
6 4 0,07
7 6 0,11
8 252 4,59
TOTAL 5.494 100

3.4. Framework Experimental

Esta sec@o apresenta as etapas dos experimentos computacionais para o treinamento e
avaliacdo dos modelos embeddings treinados a partir dos dados juridicos. Essas etapas
incluem: 1) fase de tratamento dos textos de entrada; ii) fase de construcdo e treinamento
dos modelos; iii) fase da analise dos modelos treinados.

Na fase de tratamento dos documentos juridicos, foram aplicados filtros de pré-
processamento de acordo com [Hartmann et al. 2017], realizando remog¢ao de stopwords,
espacos em branco, marcadores HyperText Markup Language (HTML) e quebra de linhas.
Também foram configurados o reconhecimento de tokens de e-mail e Uniform Resource
Locator (URL), além da transformacao de caracteres para lowercase. Para essa fase,
foram utilizados os recursos disponiveis na biblioteca Python Spacy!!,

Na fase de treinamento das representacdes, foram considerados diferentes
configuracOes paramétricas para os modelos Word2Vec e FastText, visando ampla co-
bertura experimental. Para cada um dos modelos, foram analisados: 1) tipo de arquitetura
utilizada: CBOW e Skip-gram; ii) a dimensdo do vetor de caracteristicas: 300 e 600;
e iii) épocas de treinamento: 10. Dessa forma, obtém-se uma representacdo para cada
configuracdo experimental, como demostrado na Tabela 3. Foram utilizadas janelas de
contexto de tamanho 5 e taxa de aprendizado de 0, 03. Para os demais parametros, foram
utilizados os valores padrao da biblioteca.

Os pardmetros Dimensio e Nimero de Epocas de treinamento sio adota-
dos visando a uma andlise de impacto na avaliacdo final, tal como discutido em
[Cunha et al. 2022]. Observando se vetores maiores (com maior quantidade de carac-
teristicas para determinada palavra) oferecerem melhores representacdes e se o impacto
da quantidade de rodadas (épocas) de treinamento também € significativo, dado o aumento
de custo computacional. Para andlises comparativas, modelos ja treinados na lingua por-
tuguesa também foram incorporados no framework, utilizados como baseline para os ex-
perimentos. Nesse caso, adotou-se os modelos treinados por [Hartmann et al. 2017] e

Mhttps://spacy.io/



Tabela 3. Modelos utilizados nos experimentos computacionais.

id modelo dimensao id modelo-NILC dimensao
Cl word2vec-Cbow 300 C1-NILC word2vec-Cbow 300
C2  word2vec-Skip-gram 300 C2-NILC  word2vec-Skip-gram 300
C3 word2vec-Cbow 600 C3-NILC word2vec-Cbow 600
C4  word2vec-Skip-gram 600 C4-NILC  word2vec-Skip-gram 600
C5 FastText-Cbow 300 C5-NILC FastText-Cbow 300
C6  FastText-Skip-gram 300 C6-NILC  FastText-Skip-gram 300
C7 FastText-Cbow 600 C7-NILC FastText-Cbow 600
C8  FastText-Skip-gram 600 C8-NILC  FastText-Skip-gram 600

disponibilizados no repositorio do Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacio-
nal (NILC)'2.

A fase de avaliacao dos modelos consistiu na realizacdo de experimentos aplica-
dos em tarefas finais de NLP. Nesse caso, adotou-se a classificacdo de peti¢cdes iniciais,
tal como descrito na subseg@o anterior. Como métricas avaliativas, foram utilizadas a
acurdcia do classificador e, devido ao desbalanceamento das classes do conjunto de da-
dos, a Fl-macro. Para o aprendizado do modelo, utilizou-se validagao cruzada do tipo
k-fold, utilizando k = 5. No processo de classificacao, foram adotados algoritmos de ML
j4 bem conhecidos pela literatura: Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF),
K-Neighbors Neighbor (kNN) e Logistic Regression (LR), utilizando os recursos da bibli-
oteca python Scikit-learn '* para a implementacio dos mesmos. Como hiperparametro do
k-NN, adotou-se k& = 5. Para o classificador SVM, foi utilizado a recurso GridSearchCV
para selecio de parametros. Para os demais, foram adotados os paramétros recomendados
pela biblioteca.

4. Resultados e Analises

Esta sec@o apresenta e discute os resultados da avaliacdo dos modelos no processo de
classificacdo de peticdes iniciais. Os resultados apontam que os vetores treinados foram
superiores numericamente aos disponibilizados por [Hartmann et al. 2017].

A Tabela 4 mostra os resultados dos experimentos, destacando os melhores casos
em negrito. Para a Acurdcia (ACC), os modelos C2-NILC, C3-NILC e C4-NILC foram os
que apresentaram os melhores resultados para a classificacao, alcancando 76%, com o al-
goritmo k-NN. J4 para F1-macro, os modelos treinados C6 e C7 foram os que ofereceram
melhores resultados, com 42%, para o mesmo classificador. O algoritmo k-NN também
foi o que obteve a melhor desempenho médio tanto para ACC quanto para F1-macro, com
74 € 40% para os modelos treinados e 75 € 39% para os do NILC, respectivamente. Os re-
sultados médios da F1-macro também mostram um ganho de desempenho dos algoritmos
no aprendizado de classes com menor incidéncia, quando utilizado os vetores treinados.

A Figura 1, apresenta a matriz de confusdo com o aprendizado do classificador
k-NN para o modelo C6, configuragdo com maior desempenho geral para Fl1-macro. Do
ponto de vista de classificagdo, percebe-se dificuldades do algoritmo na predicdo para
classes minoritarias. No entanto, ressalta-se que nao foram aplicados mecanismos para

2http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings
Bhttps://scikit-learn.org/stable



Tabela 4. Resultados dos experimentos para a classificacao de IRDR.

id k-NN LR RF SVM
ACC Fl-macro ACC Fl-macro ACC Fl-macro ACC Fl-macro
C1 0,75 0,40 0,72 0,32 0,66 0,12 0,66 0,15

C2 074 041 072 029 065 0,10 065 0,10
C3 0,75 040 0,72 031 0,68 0,16 067 0,16
C4 0,75 040 0,73 030 066 015 065 0,10
Cs 0,73 036 071 028 067 015 0,65 0,10
C6 075 042 072 029 066 010 065 0,10
C7 0,73 042 071 030 067 017 066 0,13
Cs 075 040 073 030 066 0,13 065 0,10

Média 0,74 040 0,72 0,30 0,66 0,14 0,66 0,12

CI-NILC 0,75 040 0,73 029 065 010 065 0,10

C2-NILC 0,76 0,41 073 029 065 0,13 065 0,10

C3-NILC 0,76 041 072 029 068 0,19 065 0,12

C4-NILC 0,76 041 073 031 066 0,15 065 0,10

C5-NILC 075 036 073 029 067 017 065 0,10

C6-NILC 074 038 073 029 065 010 065 0,10

C7-NILC 0,75 03 0,72 029 066 0,17 065 0,12

C8-NILC 074 039 072 028 066 0,11 0,65 0,10

Média 0,75 039 0,73 029 0,66 0,14 065 0,11

o balanceamento do conjunto de dados (Tabela 2) utilizados para classificacdo, por ndao
ser o foco principal deste trabalho, deixando como ponto em aberto para experimentos
futuros.

. 780 0 30 1 73 0 0 11
700

~N - 4 2 0 0 1 0 0 0
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- 400
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- 200
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- 100
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i i i i i i i i -0
1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 1. Matriz de Confusao do cenario com melhor desempenho (modelo C6
com algoritmo KNN, vide Tabela 4).

Os resultados obtidos mostram competitividade dos modelos treinados com os da-
dos juridicos em comparagao aos disponibilizados por [Hartmann et al. 2017], treinados
com grande volume de dados da lingua portuguesa. A diferenca no tamanho dos cor-
pus indica que a utilizagdo de documentos extraidos do dominio, tal como monstrado em
[Gomes et al. 2021], pode fornecer representacdes que incorporam as especificidades da



area, utilizando quantidade de amostras relativamente menor, reduzindo também o custo
computacional.

5. Conclusao

Em vista do Programa Justica 4.0 do judiciario brasileiro, que busca solu¢des computa-
cionais que oferecam celeridade nas atividades processuais, o presente estudo apresentou
a construcao e avaliagdo de representacOes para palavras (word embeddings) orientadas
a linguagem juridica brasileira. As particularidades inerentes do dominio de aplicagdo
adicionam complexidade para o aprendizado de algoritmos de Machine Learning € Deep
Learning, principalmente para aqueles que recebem como entrada representacdes mais
generalistas da lingua portuguesa.

Como contribuicdo técnico-cientifica do estudo, além do corpus de mais de
500.000 documentos de instituicdes de justica do Brasil das mais variadas esferas,
disponibilizam-se os modelos de linguagem treinados com esse corpus e avaliacdo dos
mesmos para a classificagdo de peti¢Oes iniciais no repositorio https://github.
com/fabiolobato/legal-embeddings—br. Os resultados obtidos mostraram-
se promissores quando comparados com modelos generalistas, indicando que modelos
segmentados tém o potencial de melhorar sistemas inteligentes neste dominio. Destaca-se
ainda que o presente estudo tem o potencial de fomentar o desenvolvimento de aplicacoes
focadas no processamento de linguagem natural no dominio juridico.

Ressaltamos que € uma pesquisa em andamento. Dessa forma, como préximos
passos, pretendemos ampliar a cobertura experimental, incorporando: (i) outras técnicas
de representacdo (e.g., Glove e o BERT); ii) novas estratégias de avaliacdo para além da
classificacdo de dados, como agrupamento e mensuragdo de similaridade semantica; e iii)
testes com outros modelos pré-treinados no dominio, como baselines comparativos.
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