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Abstract. Research and implementation of a web service capable of classifying
Jjurisprudential summaries as to its result, provided or unprovided. Using the
python programming language, a supervised machine learning model was
developed, which was trained through the use of a predefined jurisprudence
base with their respective results. For this, some machine learning algorithms
were selected in order to define which one has the best performance: Naive
Bayes, Random Forest and K-Nearest Neighbors. After an evaluation of the
performance of these algorithms, it was chosen the model based on the
Random Forest algorithm, because it has a better performance regarding
assertiveness.

Resumo. Pesquisa e implementagdo de um servico web capaz de classificar
uma ementa jurisprudencial quanto ao seu resultado, provido ou desprovido.
Utilizando a linguagem de programacgdo python, foi desenvolvido um modelo
de aprendizado de maquina supervisionado, o qual foi treinado através da
utilizagdo de uma base de jurisprudéncias pré-definida com seus respectivos
resultados. Para isso, foram selecionados alguns algoritmos de aprendizado
de maquina a fim de definir qual possui um melhor desempenho: Bayes
Ingénuo, Floresta Aleatoria e K-Vizinhos mais proximos. Apos uma avaliagdo
quanto ao desempenho desses algoritmos, foi o escolhido o modelo baseado
no algoritmo de Floresta Aleatoria, por ter uma melhor performance quanto a
assertividade.

1. Introducao

A evolugdo mundial no que diz respeito a dados ja ndo ¢ novidade para ninguém, mas
nos ultimos anos isso se tornou uma tendéncia para as empresas. Pode-se dizer que o
conceito data-driven (dirigido por dados) ¢ o que rege hoje o mundo dos negocios. A
evolucdo da quantidade de dados fez com que surgissem tecnologias capazes de fazer o
processamento dessa grande massa de dados. Para lidar com essas mudangas surgiram
tecnologias as quais podem ser citadas como exemplo o aprendizado de mdaquina,
aprendizado profundo, processamento de linguagem natural, entre outras.

A aplicacdo dessas tecnologias tende a crescer dentro de empresas de todos os
ramos, inclusive da area juridica. Diante disso, surgem, nesse cenario, empresas de
tecnologia chamadas de Lawtechs, as quais foram criadas com o intuito de desenvolver
ferramentas de apoio a area juridica (COELHO, 2018). Elas utilizam técnicas que
misturam tecnologia com conhecimento juridico, o que pode ser chamado de Jurimetria.
Segundo Menezes e Barros (2017, p. 49) “a jurimetria consiste numa ferramenta ou
técnica do conhecimento que alia a metodologia estatistica a unidades amostrais, como
a litigiosidade supradita, para estudar o funcionamento da ordem juridica”.



As empresas lawtechs vém desenvolvendo nos ultimos anos variadas formas de
utilizar-se do mundo do big data para aplicagdo na area juridica. Podem ser citadas
como exemplo dessas aplicagdes ferramentas que otimizam tarefas cotidianas,
ferramentas que organizam dados de uma forma amigavel para a consultas e analises e
ferramentas capazes de fazer uma analise preditiva, mitigando riscos, dentre outras
aplicacdes.

Um exemplo pratico da aplicagdo dessas técnicas pode ser conferido no artigo
intitulado “A indexacdo automadtica de acdérddos por meio de processamento de
linguagem natural” (CAMARA JUNIOR, 2007). O referido artigo teve como objetivo a
criagdo de uma indexagdo automatica para a busca de jurisprudéncias na base de dados
do Tribunal de Justica do Distrito Federal utilizando técnicas de processamento da
linguagem natural. Dessa forma, para atingir o objetivo, o autor realizou uma defini¢cao
dos melhores termos juridicos que representassem um melhor resultado nessas buscas.

No universo juridico uma das fungdes dos juristas € tentar prever o possivel
resultado de conflitos legais, geralmente pautando sua estratégia a partir de tal previsao.
Treinamento juridico e experiéncia sdo fatores chave para possibilitar essa fungao.
Juristas mais bem treinados e experientes sdo capazes de prever com mais eficiéncia o
deslinde de casos juridicos. Esses profissionais, porém, custam caro € possuem
limitacdes, como todo o ser humano (COELHO, 2018). Baseado nisso, tecnologias
como as supracitadas poderiam auxiliar profissionais menos experientes, mas também
servir como uma segunda opinido aos mais experientes para uma tomada de decisdo,
evitando assim o desperdicio de tempo com atividades operacionais e pesquisa em
milhares de documentos para embasamento de sua tese.

A partir do contexto apresentado, e analisando os trabalhos ja desenvolvidos na
area juridica utilizando tecnologias de big data, percebe-se que a grande maioria dos
trabalhos tem como foco a analise documental, extraindo insights em cima de textos
juridicos. Objetivando utilizar uma abordagem diferente, no presente trabalho sera
realizada uma andlise nos dados do site de jurisprudéncias do Tribunal de Justica do Rio
Grande do Sul (TJRS) para implementar um modelo de aprendizado de maquina com o
intuito de verificar, através de uma classificacdo de dados, se um recurso, a nivel de
segundo grau, sera provido, desprovido ou terd outro resultado. O resultado obtido
através da aplicacdo desse modelo pode ser utilizado por um jurista a fim de tomar as
melhores decisdes sobre como deve prosseguir com seu processo.

1.1.  Objetivos da Pesquisa

1.1.1. Geral

Implementar um modelo de classificacdo utilizando aprendizado de méquina que
identifique o possivel resultado em uma causa juridica, mais especificamente de um
Agravo de Instrumento, auxiliando na tomada de decisdo do ator juridico.

1.1.2. Especificos

e Obter dados do site de consulta de jurisprudéncia do Tribunal de Justica do
Rio Grande do Sul ou através de um pedido formal ao Tribunal de Justica
do RS, para extracdo das informacdes para posterior formagao da base de
dados que sera utilizada no modelo.



e Através de pesquisa bibliografica, determinar técnicas que permitem
efetuar a limpeza e organiza¢do dos dados com o objetivo de torna-los
estruturados.

e Escolher e implementar um modelo que permita a classificacdo de
resultados de processos juridicos baseado numa base de dados prévia.

1.2.  Defini¢do do problema

Apesar do contexto dindmico em que vive a sociedade, houve um grande avango na
consolida¢ao do Direito e do Estado democratico, por meio do fortalecimento das
institui¢cdes. Porém, os desafios atuais s3o o aumento da eficacia e da produtividade nas
organizacgoes juridicas. “A criagdo e a utilizacdo de solugdes voltadas para decisdes
mais rapidas, decisdes melhores, inovagdes de servicos e redugdo de custos
administrativos estdo, atualmente, no centro das conversas e do planejamento das
organizagdes publicas e privadas de todo o planeta” (COELHO, 2018, p.10).

A busca por jurisprudéncias pode ser uma tarefa muito dificil e demorada para
os advogados, mesmo alguns possuindo uma extensa experiéncia, diminuindo assim a
produtividade na sua fun¢do. Em vista disso, o presente trabalho tem como finalidade
apresentar uma solucdo que auxilie os advogados na tomada de decisdo, permitindo
assim decisdes mais rapidas e o aumento da produtividade ao evitar buscas
desnecessarias por jurisprudéncias.

Geralmente advogados mais experientes e que possuem maior bagagem
intelectual ja sabem a probabilidade de sucesso de um recurso em um determinado
cenario juridico. Porém, um advogado recém-formado, por exemplo, ja ndo possui a
experiéncia necessaria para identificar a probabilidade de sucesso de um recurso. Diante
disso, o presente modelo de aprendizado de maquina podera auxiliar esses advogados,
menos experientes, na tomada de decisdo mostrando o resultado de um possivel recurso
denominado Agravo de Instrumento. J& o advogado mais experiente podera utilizar o
resultado obtido a partir do modelo para realizar uma comparagdo entre o resultado do
modelo e a sua opinido, a fim de obter maior seguranga quanto a melhor decisao a ser
tomada.

De acordo com Coelho (2018), a extragdo de informag¢ao e conhecimento através
de dados objetiva um grande ganho em determinadas situagdes, geralmente buscando
aumentar a assertividade e a celeridade do processo. Por isso, € necessario utilizar essa
metodologia como uma agregacdo de valor, fazendo ela se integrar a forma como
lidamos com determinados problemas, isto ¢é, torna-la algo complementar e ndo
excludente.

1.3. Delimitacoes do trabalho

Dentro da esfera do Poder Judiciario, mais especificamente no segundo grau, existem
inimeros tipos de recursos processuais que podem ser interpostos contra a sentencga
proferida por um juiz de primeiro grau, com ou sem resolucao de mérito. Dentre esses
recursos podem ser citados alguns, para cariter de exemplificagdo: recursos de
apelagdo, de agravo de instrumento, embargos de declaragdo, recurso especial, dentre
outros.



Esse trabalho limita-se a analisar as jurisprudéncias de recursos de Agravo de
Instrumento do Tribunal de Justica do Rio Grande do Sul, em processos da area civel.
Optou-se por esse tipo de recurso porque o mesmo pode ser aplicado em diversas
situacdes dentro do fluxo processual. Além disso, existe um numero consideravel desse
tipo de recurso na base de jurisprudéncias.

A informatizacdo do Poder Judicidrio ja existe hd alguns anos, porém, a
estruturacdo dos dados é mais recente. Anteriormente os dados eram digitados
manualmente em sua maioria, o que acarretou na existéncia de milhares de dados com
erros de digitagdo como, por exemplo, nomes de cidades, assuntos dos processos, nome
de juizes, dentre outros. Em vista disso, a organizacdo desses dados hoje se tornou
muito complexa. Diante dessa complexidade, para a presente pesquisa foram utilizados
apenas dados do periodo entre 2014 a 2019, a fim de proporcionar maior garantia e

confianga de que os dados tenham uma melhor estrutura¢do e organizagao.

1.4. Estrutura do Texto

O presente artigo estd dividido em 5 seg¢des. A secdo atual objetiva mostrar uma
introducdo sobre o tema proposto, as delimitacdes do trabalho, a defini¢do do problema
abordado ¢ os objetivos que o projeto busca alcangar.

A segunda secdo contém alguns conceitos essenciais para o entendimento do
artigo a respeito do Judiciario Estadual, como o conceito sobre o fluxo processual da
justica brasileira, o que podemos entender sobre um recurso do tipo Agravo de
instrumento e o significado de jurisprudéncia. Ainda nessa se¢ao ¢ abordado o conceito
sobre aprendizado de maquina e modelos de aprendizado supervisionado como: k-
vizinhos mais proximos, arvore de decisdo e florestas aleatorias. Posteriormente
também sdo abordadas métricas utilizadas para mensurar a qualidade de um modelo de
aprendizado de maquina.

A sec¢do 3 aborda a metodologia utilizada na aplicacdo do projeto, como: a
obtencdo dos dados utilizados na pesquisa, manipula¢des necessarias dos dados para
uma melhor estruturagdo, plataformas computacionais utilizadas para a aplicagao pratica
dos modelos.

A secdo 4 exibe os resultados da pesquisa, fazendo um comparativo entre os
métodos escolhidos para verificar qual possui um melhor resultado, através da utilizagdo
de tabelas as quais informam as métricas de avaliacdo de cada modelo.

A conclusdo se encontra na se¢do 5, a qual também aborda possiveis aplica¢des
de trabalhos futuros relacionados a esse artigo.

2. Referencial Teorico

2.1. Fluxo Processual

A justica brasileira é organizada e guiada pelo Codigo de Processo Civil (CPC) e pelo
Cdodigo de Processo Penal (CPP). O fluxo de tramitagdo processual juridica segue uma
linha padrdo de funcionamento, independente da competéncia processual ou classe
processual (fiscal, civel, criminal, etc.). Porém, é importante ressaltar que existem
movimentagdes processuais particulares que possuam diferencas intrinsecas em sua



tramitagdo, mas que de forma geral seguem o padrao definido no CPC (CAMARA
JUNIOR, 2007).

No que diz respeito a decisdo processual, a justiga brasileira ¢ dividida com
relacdo as suas instancias ou graus. A primeira instancia, a qual ¢ atendida por Juizes de
Direito em foros e varas especializadas, ¢ a porta de entrada do Poder Judiciario
brasileiro. O resultado do processo ¢ gerado a partir de uma decisdo em carater
monocratico, na qual somente um Juiz de direito redigi a chamada sentenca do
processo. Quando a decisdo do juiz ndo for favoravel a pessoa que entrou com a agado,
ela poderd entrar com um recurso que sera analisado pela segunda instancia
(CONSELHO NACIONAL DE JUSTICA, 2012).

A segunda instancia € constituida pelos Tribunais de Justica presentes em cada
Estado da federagdo, os quais possuem suas turmas ou colegiados de Desembargadores
que geralmente julgam recursos advindos do primeiro grau, e em carater de votacao
decidem, unanimemente ou nao, se aquele recurso deve ser provido ou desprovido. Essa
decisdo em segunda instancia, foco deste trabalho, gera como resultado o chamado
acordao, o qual indica o acordo entre aqueles que chegaram a referida decisdo. Porém,
em alguns casos, a decis@o em segundo grau pode ser monocratica, modificando, com
isso, o fluxo normal de um processo nessa instancia (CNJ, 2012).

E por ultimo, a terceira instancia, que ¢ a mais alta instancia do Poder Judiciario
brasileiro, e acumula tanto competéncias tipicas de uma suprema corte, ou seja, um
tribunal de tltima instancia, como de um tribunal constitucional, que julga questdes de
constitucionalidade independentemente de litigios. No terceiro grau o mérito de um
tema € julgado por um colegiado de Ministros da Justica, que apds tomarem a decisdo
geram a chamada simula (CNJ, 2012).

2.2. Agravo de Instrumento

De acordo com o CPC (2015) durante o processo civil sdo cabiveis os seguintes
recursos: apelacdo, agravo de instrumento, agravo interno, embargos de declaragdo,
recurso ordindrio, recurso especial, recurso extraordinario, agravo em recurso especial
ou extraordinario e embargos de divergéncia. Cada um desses recursos possui suas
especificidades, sendo cabivel em determinado momento do processo. Segundo o art.
996 do CPC “o recurso pode ser interposto pela parte vencida, pelo terceiro prejudicado
¢ pelo Ministério Publico, como parte ou como fiscal da ordem juridica”.

Agravo de Instrumento, segundo o art. 994 do CPC (2015), ¢ um recurso
dirigido diretamente ao tribunal competente e cabivel contra as decisdes interlocutérias
que versarem sobre: tutelas provisorias; mérito do processo; rejeicdo da alegacdo de
convencdo de arbitragem; incidente de desconsideragdo da personalidade juridica;
rejei¢do do pedido de gratuidade da justica ou acolhimento do pedido de sua revogagao;
exibi¢cdo ou posse de documento ou coisa; exclusdo de litisconsorte; rejeicdo do pedido
de limitacdo do litisconsércio; admissao ou inadmissdo de intervencdo de terceiros;
concessdo, modificagdo ou revogagdo do efeito suspensivo aos embargos a execucao;
redistribuicdo do 6nus da prova nos termos do art. 373,§ 1° do CPC/2015; além de
demais casos previstos em lei.

Também cabera agravo de instrumento contra decisdes interlocutdrias proferidas
na fase de liquidagdo de sentenca ou de cumprimento de sentenca, no processo de
execucao e no processo de inventario. O agravo serd processado fora dos autos da causa



onde se deu a decisdo impugnada, razdo pela qual a peticdo deve ser instruida com todas
as pegas necessarias ao deslinde da controvérsia, formando razdes e contrarrazoes dos
litigantes para o respectivo julgamento (CPC, 2015).

Resumindo, o agravo de instrumento ¢ um dos variados tipos de recursos que
podem ser utilizados para pedir um resultado diferente a uma decisdao. Geralmente este
tipo de recurso visa pedir a reforma de decisdes interlocutorias, as quais sdo decisdes
que acontecem ao longo do processo nao determinando seu fim, ou seja, decidem sobre
fatos pontuais do processo. Segundo Montenegro Filho (2016), o agravo de instrumento
visa reformar decisdes proferidas por juizes de primeiro grau durante a fase de
conhecimento do processo, que de alguma forma causam prejuizo a uma das partes.

Um exemplo onde esse tipo de recurso ¢ muito utilizado é quando uma das
partes do processo requer o beneficio da gratuidade do judiciario, geralmente por ser de
classe mais baixa. Diante de uma negativa do juiz de primeiro grau ao seu pedido ¢
interposto recurso ao Tribunal de justi¢a pedindo a reforma dessa decisao.

2.3.  Jurisprudéncia

Segundo o Supremo Tribunal Federal (2019), jurisprudéncia pode ser definida como um
“conjunto de decisdes reiteradas de juizes e tribunais sobre determinado tema” ou como
uma “orientacdo uniforme dos tribunais na decisdo de casos semelhantes”. Ou seja, na
pratica a jurisprudéncia ¢ utilizada para fortalecer a tese de um ator juridico sobre
determinado tema, fazendo entdo referéncia a uma jurisprudéncia ja consolidada.

A jurisprudéncia também pode ser utilizada por juizes como referéncia em
decisdes as quais tomara em um julgamento, mas ela nao determina a decisdo, nao
somente baseado nas jurisprudéncias, mas também nos fatos apresentados no processo
(NETTO, 2011). De acordo com o art. 926 do CPC (2015) “os tribunais devem
uniformizar sua jurisprudéncia e manté-la estavel, integra e coerente”.

Olhando pela otica do ator juridico (um advogado), a pesquisa por
jurisprudéncias sobre um tema de seu interesse visa compreender o comportamento das
instituicdes com as quais ele interage, nesse caso, os tribunais. Com isso ele consegue
determinar como raciocina esses o0rgaos, a fim de estruturar melhor seus argumentos em
uma causa juridica.

2.4. Ementa

De acordo com o primeiro paradgrafo do artigo 943, do CPC (2015), "todo acordao
conterd ementa”. A ementa basicamente consiste em uma breve sintese do conteudo do
acoérdao e, por isso, deve ser feita de forma clara e objetiva. Através dela sabe-se de
imediato a matéria relacionada na decisdo do Tribunal, o assunto do processo, entre
outras informagdes. Objetivamente trata-se do resumo, do sumario do acordao.

Quando se trata de busca jurisprudencial, a ementa tem como fun¢do primordial
para o ator juridico a localizagdo das melhores informagdes que podem ser uteis a ele.
Isso faz com que a escrita da mesma pelos 6rgaos julgadores tenha que possuir uma
estrutura organizada e concisa. Abaixo ¢ apresentado um exemplo da composicdo de
uma ementa:

“AGRAVO DE INSTRUMENTO. DIREITO PRIVADO NAO ESPECIFICADO.
IMPUGNACAO A FASE DE CUMPRIMENTO DE SENTENCA. SUSPENSAO DO



PROCESSO. RESP 1.525.174/RS. PRELIMINAR CONTRARRECURSAL DE
AUSENCIA DE CABIMENTO. O cabimento é um dos requisitos intrinsecos de
admissibilidade recursal. Nos termos do pardgrafo unico do art. 1.015 do CPC/2015,
também caberd agravo de instrumento contra decisoes interlocutorias proferidas na
fase de cumprimento de sentenga. Preliminar contrarrecursal rejeitada. Determinagdo
de suspensdo do cumprimento da senten¢a em vista do determinado pelo STJ em
relagdo ao tema n° 954 (RESP N° 1.525.174-RS). Decisdo que so atinge 0s processos
ainda ndo julgados, ndo podendo alcancar os processos ja decididos, frente a
imutabilidade da coisa julgada. Precedentes jurisprudenciais. AGRAVO DE
INSTRUMENTO PROVIDO. !

2.5. Mineracao de Textos

A minera¢do de textos, também conhecida como minera¢do de dados textuais ¢ uma
area multidisciplinar presente no contexto de mineracdo de dados que inclui
conhecimentos de areas como Informatica, Estatistica, Linguistica e Ciéncia Cognitiva.
Mineragdo de textos consiste em um processo de extrair conhecimento util de dados a
partir de textos em linguagem natural, normalmente, para objetivos especificos tais
como analise textual, classificagdo de textos, extragdo de conhecimento, agrupamento
textual, dentre outras (ARANHA; PASSOS, 2006).

Inspirado pelo data mining ou mineragdo de dados, que procura descobrir
padrdes uteis em banco de dados estruturados, a mineracao de textos pretende extrair
conhecimentos uteis de dados ndo estruturados ou semiestruturados (ARANHA;
PASSOS, 2006). Ainda, os autores relatam que a tecnologia de mineragdo de textos
vem das técnicas de recuperacdo de informagdes, aprendizado de méquina e da
descoberta tradicional de informagdes estruturadas, através do uso de bancos de dados e
de procedimentos estatisticos.

2.6. Estrutura dos dados em Mineracao de Textos

Tradicionalmente algoritmos de classificacdo ndo podem processar diretamente
documentos de textos no seu formato original. Por isso, durante a fase de estruturacao e
pré-processamento dos dados textuais, eles sdo organizados em um formato que esses
algoritmos serdo capazes de utiliza-los. Geralmente esse formato ¢ conhecido como
vetores de caracteristicas (feature vectors). Um documento ¢ representado como um
vetor no espago de caracteristicas, isto ¢, uma sequéncia de caracteristicas e seus pesos
(FELDMAN; SANGER, 2006, p. 68).

A abordagem mais comum para isso ¢ a utilizacdo da chamada sacola de
palavras (bag of words). Basicamente essa técnica consiste em utilizar todas as palavras
do documento como suas caracteristicas (features). A dimensionalidade do espago de
caracteristicas se dara por todas as diferentes palavras presentes em todos os
documentos (FELDMAN; SANGER, 2006, p. 68). O espago de caracteristicas consiste
de uma matriz em um formato documentos versus termos. Abaixo segue uma
exemplificagdo do espaco de caracteristicas para um melhor entendimento, utilizando
um exemplo de analise de filmes:

Documento 1 (Docl) = “O filme muito ruim, fraco, obvio do inicio ao fim”

! Ementa processual retirada do site de jurisprudéncias do Tribunal de Justi¢a do Rio Grande do Sul



Documento 2 (Doc2) = “Bom filme, talvez o fim do filme poderia ter sido

melhor”
Tabela 1 - Matriz do espago de caracteristicas
o filme muito ruim | fraco | obvio | do | inicio | ao | bom | talvez | poderia ter | sido | fim | melhor
Docl | 1 |1 1 1 1 1 1|1 110 |0 0 010 |1 1|0
Doc2 | 1 |1 0 0 0 0 010 011 1 1 1|1 1 |1

Fonte: Elaborado pelo autor

Existem trés principais métodos para atribuir pesos as palavras. O mais simples
¢ o chamado método bindrio, que consiste em atribuir 0 (zero) para a palavra caso essa
nao esteja presente no documento ou 1(um) para caso esteja presente. Esse método ja
foi exposto no exemplo da Tabela 1.

O segundo método utilizado para atribuir pesos aos termos dos documentos, ¢
conhecido como contador de palavras (word count). E muito similar ao método binario,
mas ao invés de se atribuir 0 ou 1, atribui-se um valor condicionado a quantas vezes
aquela palavra aparece no documento. Utilizando o mesmo exemplo anterior, segue
uma tabela que exemplifica isso:

Tabela 2 - Contador de palavras

o filme muito ruim | fraco | obvio | do | inicio | ao | bom | talvez | poderia ter | sido | fim | melhor
Docl | 1|1 1 1 1 1 1|1 110 0 0 010 |1 10
Doc2 | 1|2 0 0 0 0 00 0|1 1 1 1|1 I |1

Fonte: elaborado pelo autor

Diferentemente do método binario, a palavra filme para o documento 2 teve um
valor maior, pois a mesma aparece duas vezes no documento 2. Lembrando que os dois
métodos citados acima utilizam uma abordagem onde o peso da palavra estd dentro do
contexto daquele documento e ndo leva em conta o restante dos documentos.

O terceiro método traz uma abordagem um pouco diferente, pois essa utiliza
calculos para penalizar a palavra caso essa apareca em muitos documentos. O método ¢
chamado de TF-IDF, onde TF significa term-frequency, frequéncia do termo e IDF
inverse document frequency, inverso da frequéncia nos documentos (FELDMAN;
SANGER, 2006, p. 68). O calculo do peso de cada palavra para esse método segue a
seguinte formula:

tf —idf(w) = tf (w) x idf (w)

Na formula anterior, #f(w) ¢ a quantidade de ocorréncias da palavra em um
documento divido pela quantidade de palavras do documento. J4 idf(w) € o fator que ird
definir a importancia da palavra com relacdo a toda a massa de documentos da base de
dados:

df () = log (77—)
idf(w) =log|——=<
S\afw)

Onde N ¢ a quantidade de documentos na massa de dados e df(w) é a quantidade

de documentos que contenham a palavra w.




2.7. Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (ou machine learning) é uma area dentro da inteligéncia
artificial que tem como foco principal criar métodos ou técnicas capazes de ensinar
computadores a desempenharem determinadas fungdes, geralmente aprendendo com
suas proprias experiéncias. Isso soa muito proximo ao que hoje os animais, incluindo os
humanos, ja fazem (FACELLI et al., 2011). Nesse contexto, experiéncias referem-se a
dados ja existentes, em que os métodos de aprendizado de maquina os utilizam para
extrair informagdes e posteriormente criar um novo conhecimento a fim de determinar
comportamentos quando submetidos a novos dados.

Com o intuito de exemplificar, pode-se dizer que se vocé ensinar a um algoritmo
computacional de aprendizado de maquina que um cachorro pode ser traduzido a um
animal que late, tem rabo e quatro patas, o sistema, em um segundo momento, quando
questionado o que seria um animal com essas caracteristicas, seja capaz de responder
que isso ¢ um cachorro. Podem ser citados os seguintes exemplos de aplicagdo de
aprendizado de maquina: na drea da saude, a aplicacdo para determinar se ha evidéncias
de cancer ou ndo em imagens tomograficas; na area financeira, se um cliente ¢ um
potencial a cometer fraude; na area juridica, para determinar se um processo tera ou nao
ganho de causa; entre outros.

Dentro do aprendizado de madaquina existem trés abordagens diferentes:
aprendizado ndo supervisionado, que tem como objetivo agrupar os dados baseado em
determinadas caracteristicas; aprendizado por refor¢o, o qual se utiliza de recompensas
a fim de se ajustar dependendo dos resultados; e o aprendizado supervisionado, foco
deste trabalho, o qual utiliza dados de entrada e seus resultados para treinar os
algoritmos a fim de ter a capacidade de predizer ou classificar um novo resultado
quando submetido a novos dados (NORVIG; RUSSELL, 2013).

De uma forma abstrata o aprendizado de maquina se resume a ter um conjunto
de exemplos os quais contém as caracteristicas de cada exemplo (também denominado,
dado de entrada ou registro) e sua determinada classe (caso seja um aprendizado
supervisionado). A classe, como dito anteriormente, representa a classificacdo que essas
caracteristicas determinam, e os atributos que sdo as caracteristicas presente em cada
exemplo do conjunto de exemplos (NORVIG; RUSSELL, 2013). A partir disso ¢
escolhida uma técnica apropriada a sua necessidade ¢ aplicada ao seu conjunto de
elementos para um prévio treinamento e posterior aplicagdo a futuros dados de entrada.

O principio mais béasico que ha no aprendizado de maquina quando se trata de
classificacdo ¢ o que diz que dados com caracteristicas parecidas tendem a ter uma
mesma classificacdo, ¢ assim que os métodos baseados em distdncia funcionam e um
dos mais utilizados ¢ o método k-vizinho mais proximo. J4 outros métodos utilizam-se
de outras técnicas para realizar essa classificagdo, como os métodos baseados em
procura, que consiste em dividir o problema principal em problemas menores
trabalhando de forma recursiva a fim de atingir sua classificacdo; um exemplo desse
tipo de método sao as arvores de decisdo (FACELLI et al., 2011).



2.8. Modelos de Aprendizado Supervisionado

2.8.1. KNN (k-vizinhos mais préximos)

E um dos métodos mais utilizados quando se fala em métodos baseados em disténcia.
Considerado um dos métodos de classificagdo mais faceis de entender e o mais simples
dentro do aprendizado de maquina, o método basicamente classifica um novo objeto
com base no conjunto de exemplos de treinamento que sdo mais proximos a ele. E
considerado um algoritmo preguicoso, pois ele ndo aprende um modelo compacto com
referéncia aos dados, mas simplesmente memoriza os dados de treinamento (FACELLI
etal.,2011).

De acordo com Mitchel (1997), apesar de ser considerado um algoritmo simples,
a sua grande desvantagem ¢ seu alto custo computacional, custo esse que ocorre no
momento da classificagdo de novos exemplos e ndo no momento de aprendizagem, o
que ndo acontece em outros métodos de aprendizagem.

Como o proprio nome sugere, estamos nos referindo a k vizinhos mais
préoximos, onde & ¢ um pardmetro do método. Significa dizer que ¢ escolhido pelo
usuério do método quantos vizinhos ele quer considerar para utilizar na classificagdo. A
variavel k pode ser muito importante, pois o seu valor pode impactar na hora de
classificar um novo dado submetido ao modelo. Conforme a Figura 1, a qual
exemplifica uma classificacdo de um paciente em um hospital entre doente e saudavel,
caso seja selecionado o valor 3 para a variavel &, o modelo de classificacdo resultaria a
classe doente, mas caso seja selecionado 5 para o valor da varidvel £, a classificacdo
seria saudavel. Geralmente utilizam-se valores impares para a variavel k, quando

utilizado sobre problemas de classifica¢do, evitando assim um empate.
Figura I — Algoritmo KNN
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Fonte: Figura retirada de Facelli et al. (2011)

Percebe-se que a escolha desse parametro & nesse método de classificacdo nao
seria um trabalho trivial, pois ele pode determinar diferentes classificacdes, quando
alterado seu valor. Existem técnicas que ajudam a melhorar essa questao, como, por
exemplo, estimar k utilizando validagdo cruzada ou determinar pesos para a
contribuicao de cada vizinho. Porém, como nao é foco deste trabalho, o detalhamento de
tais técnicas nao sera explicado.



2.8.2. Arvores de decisdo (Decision Tree)

Segundo Facelli et al. (2011, p. 83) “uma arvore de decisdo usa a estratégia dividir para
conquistar para resolver um problema de decisdo. Um problema complexo ¢ dividido
em problemas mais simples, aos quais recursivamente ¢ aplicada a mesma estratégia”.
Resume-se dizer que uma arvore de decisdo seria um conjunto de nds “se-entdo/sendo”
em um formato similar a uma arvore, contemplado por nos de divisdo, que tem como
sucessores dois ou mais nés, ou nos folhas, que tem como saida a classificagdao obtida
pela arvore de decisdo. Pode-se visualizar melhor na Figura 2 um exemplo de arvore de
decisdo, na qual sdo classificadas as condigdes para jogar ténis.

Figura 2 Exemplo de uma drvore de decisdo

PANORAMA

ENSOLARADO

NUBLADO CHWO\

siMm

ALTA NORMAL

VRN /N

Fonte: Figura traduzida pelo autor de Mitchel (1997)

2.8.3. Floresta Aleatéria (Random Forest)

Floresta Aleatoria, como o nome ja sugere, € uma combinacao de arvores de decisdo as
quais sdo submetidas a diferentes amostragens dos dados de treinamento. As melhores
variaveis de entrada para cada arvore utilizar sdo escolhidas aleatoriamente, com isso,
realizando suas previsdes independentes. Ao final, o0 método determina qual foi a classe
mais votada entre as arvores da floresta aleatoria (BRIEMAN, 2001). Essa abordagem ¢
muito proxima ao que ¢ possivel chamar de bagging, o qual sugere a agregacdo de
varios classificadores, aumentando assim seu poder de predicio e confianca
(BRIEMAN, 1996).

Fazendo uma analogia com o mundo real, imagine que um sujeito gostaria de
realizar uma viagem, e para isso ele escolhe alguns amigos para questionar possiveis
destinos. O primeiro amigo realiza algumas perguntas, como, por exemplo, se ele gosta
de mar, se gosta de acampar e etc. Baseado nessas respostas o primeiro amigo entio
sugere um destino. E essa pessoa entdo realiza o mesmo procedimento com outros
amigos. Passado um numero suficiente de amigos, o qual ¢ determinado pelo sujeito, o
mesmo contabiliza as opinides dos amigos e verifica qual o destino mais sugerido, com
isso fazendo a sua escolha.

Abaixo, na Figura 3, é possivel ver um exemplo de como é formada uma floresta
aleatoria.



Figura 3 - Floresta Aleatoria
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Fonte: Figura traduzida e adaptada de Isayed (2015)

2.8.4. Bayes ingénuo (Naive Bayes)

r

O algoritmo Bayes Ingénuo ¢ considerado um classificador probabilistico e muito
conhecido no meio do aprendizado de maquina, ainda mais quando se faz relagdo com
classificacdo de texto. Ele ¢ baseado no Teorema de Bayes, o qual foi criado pelo
matematico inglés Thomas Bayes, com o objetivo de provar a existéncia de Deus.

Na classificagdo de textos, esse algoritmo utiliza como recurso para classificar
os textos a frequéncia das palavras no texto. Ele utiliza a formula do Teorema de Bayes
para calcular cada probabilidade de cada palavra com relagdo a classifica¢ao resultante.
A partir disso se entende o porqué do algoritmo se chamar Ingé€nuo (Naive), ele ndo
considera as correlagdes entre as palavras, ou seja, elas sdo tratadas separadamente
(FACELLI et al., 2011). Utilizando um exemplo para um melhor entendimento, dado
uma fruta classificada como Laranja, o algoritmo nao fara a relagdo se ela é cor laranja e
redonda, essas duas caracteristicas serdo calculadas independentemente uma da outra.

Abaixo ¢ apresentada a formula definida pelo Teorema de Bayes para calcular
essas probabilidades:
P(A)P(B|A)
P(B)
Onde P(A|B) ¢ a probabilidade de A acontecer dado B, P(A) ¢ a probabilidade

da classe A ocorrer, P(BJA) ¢ a probabilidade de B ocorrer dado A ¢ P(B) ¢ a
probabilidade de B ocorrer no conjunto.

P(A|B) =

2.9. Métricas de avaliacido de modelos de aprendizado de maquina

Quando se aplica aprendizado de maquina sobre alguma situagdo do mundo real, o
conhecimento que se tem sobre essa situagdo ¢ totalmente baseado nos dados utilizados
nessa aplicacdo, os quais posteriormente resultam na geracdo de um modelo
preditivo/classificatorio.

Apesar de haver variadas possibilidades de modelos ou técnicas de aprendizado
de maquina, ndo existe uma regra de aplicagdo para cada situagdo. O que existe ¢ uma



ideia de que um determinado modelo possa se adequar melhor a determinada situagao,
baseado nas caracteristicas dos dados. Além disso, diversos modelos podem ser
considerados candidatos a solu¢cdo de um mesmo problema. Ainda que um algoritmo
seja escolhido, existe a possibilidade de realizar ajustes em seus pardmetros, o que leva
a obtencao de varios modelos para os mesmos dados. (FACELLI ef al., 2011).

Fica evidente que em aprendizado de maquina € necessaria a utilizacdo de
experimentos para verificar qual modelagem se aplica melhor a uma situagdo em
questdo, mesmo que se utilize um ou mais modelos. Para isso, utilizam-se métricas que
medem o desempenho desses modelos. A seguir serdo exibidas as métricas que sdo
utilizadas para atestar a qualidade de um modelo de aprendizado de maquina para
classificacdo.

Algumas das principais métricas utilizadas para medir o desempenho de um
modelo de aprendizado de maquina sdo extraidas a partir do que ¢ denominada de
matriz de confusao.

A matriz de confusdo ¢ formada por:

e Verdadeiro Positivo (do inglés True Positive - TP): esse valor ocorre
quando o resultado da predi¢do do modelo equivale ao valor positivo real
esperado. Por exemplo, quando um aluno ndo reprovou na escola e o
modelo previu que ele ndo reprovou.

e Falso Positivo (do inglés False Positive - FP): esse valor ocorre quando o
resultado da predi¢do do modelo previu um valor positivo quando o
mesmo era negativo. O modelo previu que o aluno ndo reprovou, mas ele
havia reprovado.

e Verdadeiro Negativo (do inglés True Negative - TN): esse valor ocorre
quando o resultado da predicdo do modelo previu um valor negativo
quando esse valor negativo era o esperado. O modelo previu que o aluno
reprovou e ele realmente reprovou.

e Falso Negativo (do inglés False Negative - FN): esse valor ocorre quando
o resultado da predi¢do do modelo indica um valor negativo quando o
valor esperado era um positivo. O modelo previu que o aluno reprovou,
quando o aluno na verdade ndo reprovou.

Segue abaixo uma demonstracdo de como fica uma matriz de confusao:



Figura 4 - Matrix de confusdo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Com esses valores em maos, € possivel extrair as seguintes métricas:

e Acuracia: essa métrica informa de forma geral quantos acertos o modelo
teve dentro de todas as possibilidades. Se existem 10 alunos na massa de
dados e o modelo acertou 5 de 10 das previsdes (tanto negativas quanto
positivas), tem-se uma acurdcia de 50%. Resume-se na fracdo entre as
previsdes acertadas por todas as previsdes efetuadas.

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

e Revocacio (em inglés Recall): essa métrica mede o desempenho do
modelo em prever valores positivos. Utilizando o mesmo exemplo acima
dos alunos, quao bom ¢ o modelo em prever alunos que ndo irdo reprovar.
TP

TP+ FN

e Precisdo (em inglés Precision): essa métrica mede quantos resultados
positivos realmente foram previstos corretamente pelo modelo.

TP

TP+ FP

e Fi-score: essa métrica mescla os valores do revocagdo com os de precisdo
para nos dar uma visdao melhor do desempenho geral do modelo.

acc =

recall =

precision =

2 x precision * recall

fscore = —
precision + recall

2.10. CRISP-DM

Quando se pretende trabalhar com mineracdo de textos ndo se pode somente focar em
busca de padrdes e descobrimento de conhecimento nos dados, mas também se faz
necessario utilizar-se de técnicas de pré-processamento e limpeza desses dados. Para
isso, ¢ necessaria a utilizagdo de padrdes de etapas para serem seguidas a fim de
alcancar um objetivo. Neste trabalho foi utilizado o processo chamado CRISP-DM, do



inglés CRoss Industry Standard Process for Data Mining) (AZEVEDO; SANTOS,

2008).

O CRISP-DM ¢ formado por seis etapas e defini os passos que devem ser
seguidos no processo de mineracdo de textos. A figura a seguir demonstra o

funcionamento das etapas desse processo:
Figura 5 - CRISP-DM
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Fonte: Imagem adaptada de Azevedo e Santos (2008)

Compreensdo do negécio: essa ¢ a fase inicial do CRISP-DM e o seu
foco principal é o entendido do objetivo do negdcio, ou seja, o problema
que se quer resolver. Analisa-se principalmente o objetivo que se quer
alcancar e seus critérios de aceita¢do de sucesso.

Compreensao dos dados: nessa fase o objetivo ¢ inicialmente efetuar a
coleta dos dados a serem utilizados no projeto e posteriormente realizar
uma andlise inicial com o intuito de criar os primeiros insights sobre esses
dados utilizando estatistica. Essa ¢ uma das fases onde um cientista de
dados utiliza a maior parte de seu tempo de projeto. E nessa fase que ele
verifica a qualidade dos dados, identifica familiaridade entre os dados e
cria subsets dos dados do seu interesse a fim de responder hipoteses
posteriores.

Preparaciio dos dados: ¢ a fase na qual os dados serdo pré-processados a
fim de deixa-los em um formato no qual os algoritmos de aprendizado de
maquina propostos poderdo utilizd-los. Nessa fase aplicam-se diferentes
técnicas como limpeza dos dados, formatagdao dos dados, selecao dos
melhores atributos, integracdo de dados, entre outras. Tomam-se decisdes
relativas, por exemplo, como tratar dados faltantes, dados ruidosos, criagao
de novos atributos utilizados uma conjun¢@o de outros, discretizacdo de
dados numéricos, entre outras. Na mineragao de textos sdo executadas
técnicas especificas de pré-processamento como remocdo de stopwords



(artigos, preposigdes, conjuncdes, assim como outras palavras auxiliares
que ndo agregam valor ao documento), remog¢do de caracteres especiais,
numeragao, acentuacao, pontuacao, etc.

e Modelagem: nessa fase utiliza-se entdo o resultado (a massa de dados ja
tratada) que se obteve da fase de preparacdo dos dados para criar modelos
de aprendizado de maquina com o objetivo de encontrar padrdes,
realizando os ajustes necessarios de parametrizacdo a fim de gerar o
melhor modelo.

e Avaliacao: essa fase é responsavel por testar a qualidade do modelo (ou
dos modelos). Geralmente utiliza-se de métricas para realizar esse
comparativo com o objetivo esperado.

e Aplicacao: a fase de aplicacdo diz respeito a disponibilizagdo do modelo
para um usuario final.

2.11. Trabalhos Relacionados

2.11.1. Analise jurisprudencial com técnica de aprendizado de maquina

O trabalho apresentado por Barros (2018) teve como objetivo a descoberta de
conhecimento quanto a tendéncia de julgamento em processos do Tribunal Regional do
Trabalho da 3* Regido com relagdo a parte favorecida, seja empregado ou empregador.

Para formagdo da base de dados foram utilizados acordaos em forma textual,
diferentemente do presente trabalho. Assim, o autor extraiu desses acorddos as
informagdes necessarias para alcangar o seu objetivo. Como, por exemplo, quem entrou
com o processo (empresa ou empregado) e o resultado daquele processo.

Como resultado do estudo, o autor conseguiu concluir que, de um modo geral, o
Tribunal do Trabalho ndo julga com tendéncia sempre para o empregado, pois 0s
nameros dos resultados mostram que existe um equilibro entre resultados positivos para
empregado e empregador. Porém, quando foram realizadas andlises utilizando-
se especificamente algumas Turmas Recursais, essas mostraram tendéncia de resultado
positivo para empregados mais do que para empresas. Assim como o contrario, algumas
turmas recursais deram mais ganho de causa para empresas do que para empregados.

2.11.2. Aprendizado de classificadores das ementas da Jurisprudéncia do Tribunal
Regional do Trabalho da 2? Regido — SP

Fearuche e Almeida (2011) apresentaram um trabalho que teve como finalidade
classificar ementas jurisprudéncias do Tribunal de Justica do Trabalho quanto a sua
categoria (Execucdo, Previdéncia Social, Relacdo de Emprego, entre outras). Assim,
ha uma relacdo muito proxima com o presente trabalho, pois ambos utilizam ementas
como fonte de dados. A diferenca ¢ quanto ao objetivo, pois o presente trabalho tem
como objetivo a classificacdo do resultado de uma jurisprudéncia, e ndo quanto a sua
categoria. O que também difere deste trabalho sdo as ferramentas utilizadas.

No estudo de Fearuche e Almeida (2011), foi utilizada como ferramenta para a
criagao dos modelos 0 WEKA. Nessa ferramenta, basicamente, os algoritmos ja estdo
implementados, o que somente ¢ necessario ¢ a criagdo da base de dados a qual o



algoritmo utilizard para treinar. Foram criados 3(trés) modelos de aprendizado de
maquina, o SVM (Maquina de vetores de suporte — Support Vector Machines), Arvore
de decisdo (sob o algoritmo J4.8) e Naive Bayes.

Os resultados obtidos nesse trabalho foram satisfatorios, porém ndo se conseguiu
distinguir qual dos algoritmos teve um melhor desempenho, pois a diferenga ¢ muito
pequena na fase de treinamento. Quanto a taxa de erro dos modelos quando aplicados a
base de teste, constatou-se que o modelo gerado a partir do algoritmo de Naive Bayes
teve o pior resultado. Para algumas categorias, inclusive, o algoritmo ndo conseguiu
acertar nenhuma vez.

2.11.3. Indexacio automatica de acordaos por meio de processamento da
linguagem natural.

O trabalho apresentado por Camara Junior (2007) objetivou o desenvolvimento de um
método de indexagdo automatica de documentos juridicos, neste caso acordaos, a fim de
otimizar a busca por informac¢do, fazendo com que se possa retornar em uma busca
somente as informagdes que realmente sejam uteis para o usudrio.

Para a realizagdo desse trabalho o autor utilizou inteligéncia artificial junto ao
processamento de linguagem natural, assim tornando possivel a criacdo de indices
melhores para esses documentos. No fim, as suas métricas de validacdo mostraram que
o método de indexagdo automadtica criado conseguiu alcangar niveis de performance
melhores que uma indexacdo manual. A vantagem disso ¢ a possibilidade de reducao
de mao de obra na atividade de indexac¢do, possibilitando o remanejamento de pessoas
para outras fun¢des importantes que demandem mao de obra.

Apesar de o trabalho de Camara Junior (2007) ndo seguir a mesma abordagem
do presente trabalho, ele mostra uma visao diferente de utilizacdo de mineragdo de
texto, fazendo uma abordagem mais morfoldgica do texto. Isso mostra a variedade de
abordagens que se pode utilizar quando se trata de mineragdo de texto utilizando
processamento de linguagem natural.

3. Metodologia

3.1. Delineamento da Pesquisa

Essa pesquisa tem um carater quantitativo, o qual, segundo Richardson (1999), ¢
caracterizado pelo emprego de quantificagdo na coleta de informagdes e no tratamento
dessas por meio de técnicas estatisticas, que vdo desde as mais simples, como
percentual, média, desvio padrdo, a mais complexas, como coeficiente de correlagdo,
andlise de regressdo, entre outras. Com relagdo ao nivel de pesquisa, ela se dard de
forma explicativa, que segundo Gil (2002, p. 42) “tém como preocupacdo central
identificar os fatores que determinam ou que contribuem para a ocorréncia dos
fendmenos”.

Para a obtencdo dos resultados da presente pesquisa foram utilizadas as
seguintes técnicas: pesquisa bibliografica, com o objetivo de entender a area de atuacdo
do estudo e formular um referencial tedrico como embasamento; e pesquisa
experimental, que visa, segundo Gil (2002, p.47), “determinar um objeto de estudo,
selecionar variaveis que seriam capazes de influencia-lo, definir formas de controle e de
observagdo dos efeitos que a variavel produz no objeto”.



Para a parte de mineragdo de texto foram seguidas as etapas expostas na
metodologia apresentada anteriormente denominada CRISP-DM (AZEVEDO;
SANTOS, 2008).

3.2. Ferramentas Utilizadas

Para a implementacdo do projeto foi escolhida como linguagem de programacio a
linguagem Python (PYTHON, 2019), pois ela vem de um crescente nos ultimos anos
quando se trata de flexibilidade, inteligéncia artificial e processamento de grandes
volumes de dados. Abaixo ¢é possivel ver esse crescente pelo grafico da TIOBE
(TIOBE, 2019), a qual ¢ uma empresa responsavel por extrair métricas relacionadas a
linguagens, dentre essas a popularidade de linguagens de programacao.

Figura 6 - Tiobe Index for Python
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Fonte: TIOBE (2019).

A partir da escolha da linguagem de programagao, buscou-se bibliotecas dentro
do universo do Python que fossem voltadas para mineragdo e manipulacdo de textos.
Com isso foram selecionadas bibliotecas como a NTLK (NTLK, 2019), PANDAS
(PANDAS, 2019) e scikit-learn (SCIKIT-LEARN, 2019).

A biblioteca NTLK tem como funcdo trabalhar com a linguagem humana. Ela
fornece variadas ferramentas de pré-processamento textual como tokenizagdo textual,
stemizac¢do, lematizacdo, entre outras. A biblioteca Pandas tem como funcgdo a
manipulagdo de dados, analise, obten¢ao de dados em diferentes tipos de fontes, etc. Ja
a biblioteca scikit-learn tem como fun¢do a aplicacdo de modelos de aprendizado de
maquina, os quais ja foram citados anteriormente.

Para a implementacdo e execugdo dos algoritmos foi escolhido o ambiente
chamado de Google Colaboratory (COLABORATORY, 2019), ou somente Google
Colab. Nele ¢ possivel criar e executar codigos Python sem a necessidade de utilizar a
maquina local do individuo, pois a carga de trabalho ¢ toda realizada na propria
infraestrutura do ambiente o qual se utiliza para desenvolver os codigos python.



3.3. Entendimento do Negdcio

Com o intuito de se obter um maior entendimento da area juridica, suas
particularidades, como funcionam as instituicdes, entre outros aspectos, foram
realizados dois encontros com profissionais da area, mais precisamente advogados;
sendo um encontro com cada profissional, para uma conversa informal possuindo um
viés de entrevista exploratdria com duragdo de aproximadamente uma hora.

Dentre os questionamentos, estavam perguntas como:
e Como geralmente vocé realiza a busca por jurisprudéncias?

e Vocé tem uma certa no¢do de como determinados juizes se comportam
com relacdo a um determinado tema processual?

e Essanoc¢do vem a partir da sua longa experiéncia?
e Qual a diferenca de um Agravo de Instrumento para outro tipo de recurso?

e Quais os cendrios que se aplicam um agravo de instrumento no fluxo
processual?

e Seria plausivel vocé utilizar palavras chaves relacionadas ao processo para
buscar jurisprudéncias?

e Se voce tivesse uma ideia de resultado para um determinado processo, isso
seria util para uma tomada de decisao?

As perguntas foram elaboradas com base na experiéncia profissional do autor do
presente trabalho que atualmente atua como programador de sistemas no Tribunal de
Justica do Rio Grande do Sul.

A partir dessas entrevistas foi possivel obter informacdes a respeito do
procedimento que ¢ realizado por um advogado na coleta por jurisprudéncias para
verificagdo da possibilidade de ganho de causa de um determinado processo. As
informacdes obtidas foram de suma importancia para definir de que forma a pesquisa
seria conduzida, isto é, utilizando uma abordagem mais voltada para a mineragao de
texto ou somente utilizando dados tabulares estruturados para a criacdo dos modelos de
aprendizado de maquina.

3.4. Coleta dos dados

Tendo em vista que parte das tarefas de um cientista de dados ¢ realizar a coleta de
dados, da forma como a mesma se dara, inicialmente seria desenvolvida uma ferramenta
chamada de Web Scraper, uma espécie de raspador de dados de sites. Porém, durante o
seu desenvolvimento foi verificado que o site do TJRS, no menu jurisprudéncias, possui
uma limitagdo com relagdo ao nimero de jurisprudéncias retornadas na busca. Mesmo
que o site mostre a existéncia de 100 mil jurisprudéncias para os filtros informados, a
navegacdo dentre as jurisprudéncias retornadas somente exibe as primeiras mil
jurisprudéncias.

Diante dessa limitagdo, foi entdo realizado um pedido formal via e-mail para o
departamento de informatica do TJRS, com o objetivo de extrair uma amostra dos dados
de jurisprudéncias diretamente do banco de dados. Com a aprovacao do departamento
de informatica, foi entdo realizada uma pesquisa no banco de dados utilizando SQL



(Structured Query Language). A amostra extraida compreende o periodo entre 01-2014

e 06-2019.

Os dados extraidos inicialmente contém 461189 registros contendo as seguintes

informacgdes, conforme Tabela 3:

Tipo de dado
COD_EMENTA
COD_ORG_JULG
NUMERO_PROCESSO
COD_RECURSO

DATA_JULG
COD_RELATOR

ORIGEM

COD_TIPO_DOCUMENTO

DATA_PUBLICACAO

TEXTOEMENTA
NOME_CLASSE_CNJ

NOME_ASSUNTO_CNJ

NOME_JULG_1GRAU

Tabela 3 - Colunas da base de dados

Descricao

Numeragao tinica para cada jurisprudéncia
Codigo referente ao Orgio Julgador que julgou o
processo. Por exemplo: Primeira Camara Civel.
Numero do processo gerado pelo sistema do
TJRS

Cddigo referente ao tipo de recurso, nesse caso
todos valores serdo referentes a Agravo de
Instrumento.

Data quando ocorreu o julgamento do processo.
Codigo referente ao Desembargador Relator do
processo. Responsavel por relatar aos outros
desembargadores sobre o que trata o processo.
Origem diz respeito a cidade a qual originou o
recurso. Cidade referente ao processo em
primeiro grau.

Codigo referente ao tipo de documento gerado
na decisdo do recurso. Decisao Monocratica ou
Acordao.

Data a qual foi publicada a jurisprudéncia no site
do TJRS.

Texto da ementa de cada processo

Ea descri¢do da classe CNJ do processo, no
caso desse projeto “Agravo de Instrumento”.

E o assunto do qual o processo trata. Exemplo:
Telefonia, Pensdo alimenticia, entre outros.
Nome do Juiz de Direito o qual julgou o
processo na primeira instancia.

Fonte: elaborado pelo autor

Verificando a tabela anterior, a resposta que o trabalho busca ndo esta presente.
Ou seja, ndo se tem o resultado do processo exposto diretamente nos dados. O resultado
do processo estad presente dentro do texto das ementas de cada jurisprudéncia. Entdo foi
realizado um processo de descoberta da variavel “resultado”, nesse caso o resultado do
recurso. Para isso foram feitas algumas anélises manuais para cada tipo de resultado. Na
amostra que foi retirada da base de dados do TJRS para o presente trabalho, verificou-se
que existem praticamente 4 (quatro) tipos de resultados:

e Provido: quando a turma de magistrados que julga o processo aceita
aquele pedido feito pela parte que interpds o recurso.

e Desprovido: quando a turma de magistrados que julga o processo rejeita o
pedido feito pela parte que interpos o recurso.



e Declinacdo de competéncia: quando o Magistrado relator do recurso
verifica que aquele pedido que esta sendo feito pela parte ndo deve ser
julgado por juizes de segunda instancia e sim de uma instincia inferior,
nesse caso um juiz de primeiro grau.

e Naio conhecido: significa dizer que um recurso estda mal formulado ou
falta documentos para o juiz tomar alguma decisdo. Ele entdo ndo
reconhece como um recurso valido. Nao chega a verificar o mérito.

Para cada um dos 4 (quatro) tipos de resultados encontrados, notou-se que a
forma como um determinado magistrado escreve um mesmo resultado varia. Por
exemplo, para um resultado do tipo “Provido” existem, por exemplo, as seguintes
formas de redigi-lo:

Tabela 4 - Formas de escrever um resultado

RECURSO PROVIDO
DADO PROVIMENTO

AGRAVO DE INSTRUMENTO
PROVIDO

AGRAVO PROVIDO

AGRAVO MONOCRATICAMENTE
PROVIDO

SE DA PROVIMENTO

DERAM PROVIMENTO

DANDO PROVIMENTO
RECURSO, DE PLANO, PROVIDO
PROVIDO. EM MONOCRATICA
DOU PROVIMENTO

EM DECISAO MONOCRATICA,
PROVIDO

Fonte: elaborado pelo autor

Com isso, para cada tipo de resultado foram realizadas analises para determinar
a maioria das formas de se escrever um determinado resultado. A partir desse processo,
conseguiu-se gerar a variavel resposta “RESULTADO”.

Utilizando a mesma técnica de descoberta da varidvel resposta “Resultado”,
foram removidas das ementas essas palavras a fim de ndo interferir na modelagem dos
algoritmos, pois caso fossem deixadas no texto essas tornariam o resultado um falso
positivo.

Como o objetivo deste trabalho ¢ baseado somente sobre os resultados
“Provido” e “Desprovido”, os registros que diferem destes resultados foram
descartados. Com isso a base de dados ficou com 323555 registros.

Outra filtragem realizada foi com relacdo as demais varidveis dos dados. O
presente trabalho tem como objetivo realizar uma abordagem sobre o texto da ementa,
por isso as demais variaveis da base de dados foram descartadas posteriormente, ficando
somente o texto da ementa e o resultado do processo. A Figura 7 apresenta como ficou
os dados ap0s essa filtragem.



Figura 7 - Pequena amostra da tabela resultante

TEXTOEMENTA RESULTADO
0 execucao sentenca correcao monetaria data cal. . PROVIDO

1 negocios juridicos bancarios acao cominatoria... DESPROVIDO

2 acao revisional contrato onus prova inscricao... DESPROVIDO
3 negocios juridicos bancarios execucao titulo .. DESPROVIDO
4  acao declaratoria cumulada indenizatoria com. .. PROVIDO

Fonte: elaborado pelo autor

Inicialmente a ideia era realizar um procedimento de aplicacdo de aprendizado
de méquina levando em consideragdo outras variaveis, por isso inicialmente a base de
dados possuia mais varidveis do que o necessario para o projeto, como por exemplo, a
origem do processo, julgador em primeiro grau, relator do processo, etc. Porém, durante
o desenvolvimento da modelagem do algoritmo de aprendizado de maquina, percebeu-
se que as varidveis utilizadas ndo estavam tendo influéncia no resultado dos processos.
Como uma das fungdes de um cientista de dados € fazer analises de formas de resolucao
de um problema proposto, tomou-se a decisdo entdo de fazer uma analise das ementas.

3.5. Pré-processamento dos dados

Para mineracdo de textos geralmente se faz necessario alguns tratamentos que precisam
ser realizados, isso porque alguns algoritmos de aprendizado de maquina se tornam
mais eficientes na sua capacidade de classificagdo. Para isso utilizou-se algumas
técnicas para realizar essa limpeza.

3.5.1. Limpeza inicial

Para trabalhar com textos, inicialmente se faz necessario passar todos os textos para um
formato de letras minusculas. Posteriormente ¢ realizada uma limpeza de caracteres que
ndo sdo necessarios na classificacdo textual como “/(){}\[\]\|@”. Apo6s a remoc¢ao dos
simbolos/caracteres ¢ removida toda a pontuagdo do texto como pontos, virgulas, ponto
e virgula, etc.

3.5.2. Remocio de Stopwords

Para a classificagdo de textos geralmente ¢ necessario somente palavras que tem algum
peso no algoritmo, palavras que possam estar presentes em todos os textos acabam
possuindo uma ma influéncia no algoritmo, podendo até atrapalhar na eficicia do
mesmo. Essas palavras sdo chamadas de sftopwords. Abaixo alguns exemplos de
stopwords que foram removidas dos textos:

'a', 'a0', 'aos', 'aquela’, 'aquelas', 'aquele’, 'aqueles', aquilo, 'as', 'até', 'com’, 'como’,
'da', 'das', 'de', 'dela’, delas', 'dele’, 'deles', 'depois', 'do', 'dos', 'e', 'ela’, 'ha', 'hao', 'isso’,
'isto', 14, 'lhe', 'lhes', 'mais', 'mas’, 'me', 'mesmo’, 'mev’, 'meus', 'minha’, 'minhas', 'muito’,
'na', 'nas', 'nem', 'no', 'nos', mossa', 'nossas', 'o', 'os', 'ou', 'para’, 'pela’, 'pelas', 'pelo’,
'pelos', 'por’, 'qual’, 'quando’, 'que’, entre outras.



3.5.3. Stemizacao (Stemming)

Para uma melhor andlise dos algoritmos de aprendizado de maquina ¢ realizada a
normalizagdo das palavras, isto ¢, palavras que possuem flexdo serdo consideradas para
os algoritmos a mesma palavra. Isso ¢ chamado de stemizar a palavra, obter seu radical,
o seu tronco (do inglés, stem). Por exemplo, as palavras livro, livrinho, livreiro e livreco
tem como radical livr. Quando ¢ realizado esse processo no texto, todas as palavras
estdo sendo reduzidas ao seu radical.

3.5.4. Exemplo do Pré-processamento

Abaixo segue um exemplo de como fica uma ementa apos passar pelo processo de pré-
processamento textual utilizado no projeto.

Ementa extraida do site do TJRS:

AGRAVO DE INSTRUMENTO. EXECUCAO FISCAL. PEDIDO DE CONSULTA AO
SISTEMA INFOJUD. POSSIBILIDADE. PRECEDENTES DESTA CORTE. Deve ser
deferida a pretensdo do exequente, pois tem ele o direito de utilizar os meios
disponiveis na busca de bens passiveis de constri¢do. Ndo se deve obstar o direito do
Ente Publico de ver adimplido seu crédito tributdario. AGRAVO DE INSTRUMENTO
PROVIDO, EM DECISA0 MONOCRATICA.

Resultado da aplicacao da limpeza e pré-processamento textual:

agrav instrument execuca fiscal ped consult sistem infojud possibil preced dest cort dev
ser defer pretensa exequ poi direit utiliz mei disponi busc bem passi constrica nao dev
obst direit ent publ ver adimpl credit tributari agrav instrument prov decisa monocra

3.6. Modelagem

Nao existe nenhum tipo de magica na criacdo de modelos de aprendizado de maquina.
O que existe ¢ algoritmos que sdo conhecidos por se sairem melhores em alguns
aspectos diante de um determinado desafio. A funcdo do cientista de dados ¢ realizar
testes com variados algoritmos para verificar qual desses tera um melhor resultado
diante do projeto o qual ele esteja trabalhando. Por isso, nesse projeto foram utilizados
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina a fim de testar qual deles iria ter uma
melhor performance. Dentre esses algoritmos foram utilizados os algoritmos de KNN,
Floresta Aleatdria e Naive Bayes. Lembrando que mesmo utilizando, aparentemente,
somente 3 (trés) algoritmos, quando se alteram seus parametros, pode-se considerar um
novo modelo.

Durante a modelagem, os dados sdo divididos em dados de treino, os quais serdo
submetidos ao modelo para fazer o seu treinamento, ¢ os dados de teste, os quais sdo
responsaveis por gerar as métricas de avaliacdo. A técnica escolhida para realizar essa
divisdo foi a técnica conhecida como Hold-out (KOHAVI, 1995), a qual consiste em
dividir o conjunto de dados baseado em uma porcentagem pré-definida. Nesse caso foi
utilizado 75% da base de dados como treinamento e 25% como teste. Com o intuito de
balancear os dados, do total de 323555 ementas, foram retiradas 100 mil amostras de
cada resultado, contemplando 200 mil amostras no total.

Antes de submeter os dados aos algoritmos se faz necessario utilizar as técnicas
ja citadas anteriormente como o pré-processamento, responsavel pela limpeza e



normalizacdo das palavras, e a vetorizagdo das palavras a fim de deixar os dados
estruturados em uma forma que os algoritmos consigam trabalhar com os mesmos.

Durante a modelagem, também ¢é possivel utilizar um numero limitado de
palavras nos algoritmos. Isso serve para testar se ¢ necessario utilizar todas as palavras
para classificar uma ementa, ou se possuir as N palavras mais utilizadas ja seria
necessario para uma boa classificacao.

3.6.1. Experimentos Realizados

Partindo do pressuposto de que quando sdo alterados os parametros de um algoritmo,
ele se torna um novo, a Tabela 5 apresenta os 11 (onze) modelos criados, na sequéncia
em que foram testados, a fim de verificar qual teria um melhor resultado. A tabela ¢é
composta pelo algoritmo utilizado, o tipo de vetorizacdo das palavras e o total de
palavras (caracteristicas, do inglés features) utilizadas.

Tabela 5 - Modelos aplicados

Algoritmo Tipo de Vetorizaciao Numero de palavras
Naive Bayes 1 Word count Todas disponiveis
Naive Bayes 2 TF-IDF Todas disponiveis
Naive Bayes 3 Word count 5 mil

Naive Bayes 4 TF-IDF 5 mil

KNN 1 (k=5) Word count Todas disponiveis
KNN 2 (k=10) Word count Todas disponiveis
KNN 3 (k=5) TF-IDF Todas disponiveis
RF (n=100, entropia) Word count Todas disponiveis
RF (n=150, entropia) Word count Todas disponiveis
RF (n=100, gini) Word count Todas disponiveis
RF (n=150, gini) Word count Todas disponiveis

Fonte: elaborado pelo autor

4, Resultados

Para obter a dimensdo da quantidade de dados utilizado nesse trabalho pode-se
mensurar a quantidade de palavras existentes na amostra. O total de palavras tem
aproximadamente 14 milhdes, com uma média de 70 palavras por ementa. Abaixo
seguem duas figuras que representam as nuvens de palavras para cada resultado das
ementas, o qual traduz quais palavras foram mais utilizadas para cada resultado.



Figura 8 - Nuvem de palavras para o resultado Provido
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura 9 - Nuvem de palavras para o resultado Desprovido

recur SCI
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Fonte: elaborado pelo autor

Nas imagens anteriores fica claro que para os dois resultados as palavras com
maior ocorréncia sao iguais. Isso ¢ comum em trabalhos que envolvam mineracdo de
texto. Para exemplificar de uma forma didatica, o exemplo de analise de filmes citado
anteriormente nesse artigo reflete esse comportamento da repeticao de palavras, pois nas
opinides dos usudrios ha uma grande chance de sempre aparecer a palavra “filme”, tanto
para andlises positivas quanto para analises negativas. O que vai decidir para qual
resultado aquele filme ou aquela jurisprudéncia pertencerd sao palavras que aparecem
com mais frequéncia para somente um desses resultados.

4.1. Quanto ao tamanho em disco

A Tabela 6 tem como objetivo comparar o quanto de espago em disco cada modelo
ocupa. Essa informacdo pode ser utilizada quando houver necessidade de verificar
espaco versus performance.

Tabela 6 - Tabela comparativa de espago em disco dos modelos

MODELO Tamanho em disco
Naive Bayes 1 143 Kilobytes
Naive Bayes 2 506 Kilobytes
Naive Bayes 3 63 Kilobytes

Naive Bayes 4 148 Kilobytes



KNN 1 (k=5) 16 Megabytes
KNN 2 (k=10) 16 Megabytes
KNN 3 (k=5) 69 Megabytes

RF 1 (n=100, entropia) 82 Megabytes
RF 2 (n=150, entropia) 123 Megabytes
RF 3 (n=100, gini) 83 Megabytes
RF 4 (n=150, gini) 124 Megabytes

Fonte: elaborado pelo autor

4.2. Quanto ao tempo de treinamento

Também foi realizada uma compara¢do quanto ao tempo que cada modelo leva para
realizar o treinamento sobre a base de treino. Na Tabela 7 é possivel verificar essa
comparacao.

Tabela 7 - Tabela comparativa entre os tempos de treinamento de cada modelo

MODELO Tempo de
treinamento
Naive Bayes 1 0.426s
Naive Bayes 2 0.432s
Naive Bayes 3 0.442s
Naive Bayes 4 0.392s
KNN 1 (k=5) 0.199s
KNN 2 (k=10) 0.159s
KNN 3 (k=5) 0.171s

RF 1 (n=100, entropia) 643.091s
RF 2 (n=150, entropia) 958.223s
RF 3 (n=100, gini) 653.743s
RF 4 (n=150, gini) 970.125s

Fonte: elaborado pelo autor

Observando a Tabela 7, percebe-se uma grande diferenga entre os tempos de
treinamento dos modelos de Floresta Aleatoria para os demais. Para a utilizagdo dos
modelos esse tempo ndo necessariamente precisa ser levado em conta, pois 0 modelo
posteriormente pode ser exportado ja treinado, assim, ndo necessitando desse tempo
novamente para treinamento. Embora esses tempos dos modelos de Floresta Aleatoria
sejam muito mais expressivos que os demais, eles se justificam pela performance
quanto as métricas de assertividade, as quais podem ser visualizadas na subsecdo
seguinte.

4.3. Quanto as métricas avaliativas

Seguindo a metodologia CRISP-DM, chega-se a etapa na qual € necessario avaliar os
modelos utilizados, a fim de mensurar qual destes teve uma melhor performance diante
dos dados disponiveis. A Tabela 8 tem como objetivo apresentar essa comparacio
visualmente. Isso leva a uma possibilidade de escolha do melhor algoritmo, a fim de
utiliza-lo na etapa final da metodologia CRISP-DM, a aplicagao.



Tabela 8 - Tabela comparativa entre as métricas de performance de cada modelo

MODELO Acuracia Revocacao Precisio F1-Score
Naive Bayes 1 72,39% 72,39% 72,40% 72,39%
Naive Bayes 2 72,11% 72,11% 72,12% 72,11%
Naive Bayes 3 72,50% 72,49% 72,62% 72,46%
Naive Bayes 4 72,14% 72,13% 72,27% 72,10%
KNN 1 (k=5) 80,23% 80,23% 80,33% 80,22%
KNN 2 (k=10) 79,42% 79,40% 80,06% 79,30%
KNN3 (k=5) 79,75% 79,75% 79,76% 79,75%
RF 1 (n=100, entropia) 87,99% 87,98% 88,24% 87,97%
RF 2 (n=150, entropia) 88,10% 88,09% 88,35% 88,08%
RF 3 (n=100, gini) 88,00% 87,99% 88,24% 87,97%
RF 4 (n=150, gini) 88,16% 88,15% 88,39%  88,14%

Fonte: elaborado pelo autor

Apds a aplicagdo dos modelos na fase de testes, e a utilizacdo de ferramentas
que consigam extrair as métricas de performance dos modelos, baseado na matriz de
confusdo, fica claro que o modelo de Floresta Aleatoria tem uma vantagem de
performance em comparagdo aos outros modelos. Também ¢ possivel notar na Tabela 8
que todas as variacdes de cada modelo, para essa aplicagdo, ndo obtiveram uma
diferenga significativa de ganho de performance.

4.4. Aplicacdao do Modelo

Partindo dos resultados anteriores apresentados e fechando o ciclo da metodologia
CRISP-DM, escolheu-se como modelo a ser aplicado, o modelo de Floresta Aleatoria,
mais conhecido na comunidade internacional como Random Forest (BRIEMAN, 2001).
Apesar de seu tempo de treinamento ser muito elevado se comparado a de seus
concorrentes, 0 ganho com performance de acertos justifica sua escolha.

A fim de satisfazer entdo a ltima etapa da metodologia CRISP-DM, foi criado
um servigo web com o objetivo de disponibilizar seu consumo por outras aplicagdes.
Basicamente o servigo consiste em receber um texto, que pode ser redigido por um
advogado, simulando uma ementa, com algumas palavras chaves relacionadas ao seu
processo. Posteriormente o sistema ird tratar esse texto passando pelo processo de pré-
processamento ja discutido em topicos anteriores, e realizar a predi¢do utilizando o
modelo ja salvo e previamente treinado. Feito isso, o sistema retorna o resultado para
aquela ‘Ementa Simulada’ e um valor referente a confianga daquela predicao.

A ideia ¢ realizar o consumo desse servigo através de uma aplicagdo com
interface amigavel, ainda ndo desenvolvida, onde o usuario faria a entrada do texto,
citado anteriormente, e receberia a resposta do possivel resultado visualmente.

A Figura 10 demonstra uma estrutura basica do funcionamento do servigo web.
Um usuario, por exemplo, um advogado, submete uma ementa simulada através de
alguma interface disponibilizada, seja um aplicativo mobile ou uma pagina na web,
entdo € criada uma requisicdo para o servico web. Essa requisi¢do contendo a ementa
simulada ¢ interpretada pela aplicagdo na qual ¢ aplicado um pré-processamento nesse
texto, como ja descrito anteriormente nesse artigo. Na sequéncia, esse texto ¢ submetido
ao modelo ja treinado previamente e, entdo, o resultado da classificagdo da ementa
simulada ¢ devolvido ao usuario.



Figura 10 - Diagrama do Servigo Web
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Fonte: elaborado pelo autor.

Como tecnologias utilizadas estdo o Firefly (FIREFLY, 2019), framework
desenvolvido em Python para criagdo de fungdes python como um servico web Rest;
Docker (DOCKER, 2019), para empacotar o servigo em um container isolado; e um
servico em Nuvem (4Amazon AWS, Heroku, Google Cloud, entre outras) para a
hospedagem da aplicag@o contendo interface e o servico web.

4.5. Testes Isolados

Com o intuito de aferir a precisdo do modelo escolhido, foram retiradas do site do TIRS
duas ementas, uma para cada resultado, fora da amostra escolhida, ou se¢ja, totalmente
isoladas. Essas ementas foram tratadas no mesmo processo utilizado nas ementas usadas
para gerar o modelo, inclusive retirando o resultado do processo das mesmas. Segue
abaixo a predi¢do do modelo para as duas ementas.

Ementa 1 (Resultado Provido):

CONDOMINIO. ACAO DE COBRANCA DE COTAS CONDOMINIAIS.
GRATUIDADE DA JUSTICA INDEFERIDA. PESSOA JURIDICA. PRESENTE PROVA
ACERCA DA NECESSIDADE DO BENEFICIO. SUMULA 481 DO SUPERIOR
TRIBUNAL DE JUSTICA. DEFERIMENTO. DECISAO AGRAVADA REFORMADA. I.
O beneficio da gratuidade da justica deve ser concedido a pessoa natural ou juridica,
brasileira ou estrangeira, com insuficiéncia de recursos para pagar custas, despesas
processuais e até honordrios advocaticios, nos termos do artigo 98 do CPC. II. Nos
termos do previsto na Sumula 481 do Superior Tribunal de Justi¢a faz jus ao beneficio



da justica gratuita a pessoa juridica com ou sem fins lucrativos que demonstrar sua
impossibilidade de arcar com os encargos processuais. IlI. No caso, presente prova no
sentido da necessidade quanto ao pagamento das custas e honordrios que a parte
eventualmente venha a suportar, impoe-se a concessdao da gratuidade da justica.

Aplicagdo do pré-processamento:

condomini aca cobranc cot condomin gratu jus indefer pesso jurid pres prov
acerc necess benefici sumul 481 superi tribun jus defer decisa agrav reform i benefici
gratu jus dev ser conced pesso natur jurid brasil estrang insuficienc recurs pag cust
desp process ate honorari advocatici term artig 98 cpc ii term previst sumul 481 superi
tribun jus faz ju benefici jus gratuit pesso jurid fim lucr demonstr impossibil arc encarg
process iii cas pres prov sent necess quant pag cust honorari part event venh suport
impo concessa gratu jus

O modelo teve como resultado: ['PROVIDO', 0.89]. Isso significa que o modelo
acertou o resultado dessa ementa com 89% de confianga.

Ementa 2 (Resultado Desprovido):

NEGOCIOS ~ JURIDICOS BANCARIOS. ACAO  REVISIONAL DE
CONTRATOS. GRATUIDADE DA JUSTICA. AUSENTE PROVA ACERCA DA
NECESSIDADE DO BENEFICIO. INDEFERIMENTO. DECISAO AGRAVADA
MANTIDA. I. Consoante redagdo do artigo 98 do Novo Codigo de Processo Civil, tem
direito a gratuidade da justica a pessoa natural ou juridica, brasileira ou estrangeira,
com insuficiéncia de recursos para pagar custas, despesas processuais e honordrios
advocaticios. Il. Ausente prova ou indicio no sentido da necessidade quanto ao
pagamento das custas e honordrios que a parte eventualmente venha a suportar, uma
vez que contracheques acostados comprovam, de maneira inequivoca, que o recorrente
percebe renda proxima do dobro estabelecido na Resolugdo n. 49°do CETJRS. Decisdo
agravada mantida.

Aplicacao do pré-processamento:

negoci jurid bancari aca revis contrat gratu jus ausent prov acerc necess
benefici indefer decisa agrav mant i conso redaca artig 98 nov codig process civil direit
gratu jus pesso natur jurid brasil estrang insuficienc recurs pag cust desp process
honorari advocatici ii ausent prov indici sent necess quant pag cust honorari part event
venh suport vez contrachequ acost comprov man inequivoc recorr perceb rend prox
dobr estabelec resoluca n 49a cetjr decisa agrav mant

O modelo obteve como resultado: ['[DESPROVIDQ', 0.71]. Isso significa que o
modelo acertou o resultado novamente com uma confianga de 71%.

4.6. Analise dos Resultados e Discussao

Um fato curioso que pode ser observado nos resultados € com relagao a discrepancia do
tempo de treinamento de cada modelo. Conforme pode ser visualizado na Tabela 7, os
modelos de Floresta Aleatoria chegam a ter um custo de tempo aproximado de 3370
vezes maior na fase de treinamento que os modelos de KNN, e aproximadamente 1500
vezes maior que os modelos de Bayes Ingénuo.

Porém, esses tempos se justificam depois na Tabela 8, a qual mostra que os
modelos de Floresta Aleatoria ficaram 8% melhores nas métricas avaliativas com



relacdo aos modelos de KNN, ¢ 17% melhores com relagdo aos modelos de Bayes
Ingénuo.

Olhando por uma Otica mais criteriosa, os modelos de Floresta Aleatoria, quando
alterado o parametro referente ao nimero de arvores que compunham a Floresta, nota-se
que hd um acréscimo de aproximadamente 50% no seu tempo de treinamento. Esse
acréscimo pode ser observado na Tabela 7. Porém se observada a Tabela 8 as métricas
praticamente se mantém iguais. O que leva a considerar que ndo se justifica o
incremento desse parametro, j4 que o resultado do modelo ¢ praticamente igual, porém
com um tempo maior de treinamento.

5. Conclusao

Esse estudo objetivou compreender e aplicar técnicas de inteligéncia artificial na area
juridica, a fim de otimizar e melhorar a fun¢do de um ator juridico durante a sua
atuagdo. Para isso, durante o estudo foi necessaria a inclusdo de uma etapa de
entendimento do negocio, para compreender o que um advogado realiza quando ha a
necessidade de utilizar-se de jurisprudéncias para embasar suas teses. Assim, uma das
motivagdes de realizagdo dessa pesquisa, foi a possibilidade de melhorar o processo de
trabalho de uma 4area ainda em desenvolvimento quando envolve aplicacdo de
inteligéncia artificial.

De um modo geral, os objetivos definidos para a pesquisa foram alcancgados.
Através do presente estudo foi gerado um modelo de aprendizado de maquina utilizando
mineragdo de texto a fim de classificar ementas de jurisprudéncias quanto ao seu
resultado. Utilizando um embasamento teérico foi possivel aplicar variados modelos de
aprendizado de maquina objetivando medir seus desempenhos para a escolha do mais
satisfatorio. Com as métricas obtidas, foi escolhido entdo o modelo gerado a partir do
algoritmo de Floresta aleatoria, o qual obteve uma acuracia de aproximadamente 87%.

Para chegar nesse objetivo existiram algumas etapas que possibilitaram isso.
Dentre essas etapas, a mais importante foi o entendimento do mundo juridico e suas
particularidades. Posteriormente, foi realizada a coleta de dados e seu pré-
processamento para, assim, ser possivel a utilizagdo desses dados pelos algoritmos de
aprendizado de maquina. Os algoritmos utilizados foram os mais conhecidos na
literatura para classificar textos (Floresta Aleatéria, Bayes Ingénuo ¢ KNN).

Pode-se concluir entdo que o trabalho obteve éxito no alcance dos seus
objetivos. Conseguiu-se gerar um modelo que foi satisfatério para o estudo se
observadas todas as métricas. Apesar disso, ainda se vislumbram possiveis melhoras nos
resultados, pois hd muitas oportunidades dentro da 4reca de inteligéncia artificial
aplicadas a area juridica.

Notou-se ao longo da etapa de pré-processamento, na criagdo das bases de
treino/teste, que ainda existem erros durante a etapa de definicdo da variavel resposta,
nesse caso da variavel “RESULTADO”, pois alguns cenarios ndo foram cobertos,
ocasionando na geracdao de uma varidvel resposta incorreta. Por exemplo, uma ementa
que teria um resultado “Provido”, foi definida como “Desprovido”. Uma sugestdo para
trabalhos futuros seria encontrar uma solu¢ao melhor para esse problema identificado.

J4

Outra possibilidade ¢ aplicar redes neurais, drea essa que compreende o
chamado aprendizado profundo. No artigo de Lai et al. (2015), eles comparam a



aplicagdo de redes neurais na classificacdo de texto com métodos tradicionais, como 0s
utilizados no presente trabalho. Nos resultados apresentados fica evidente a melhora na
classificacdo dos textos, pois redes neurais levam em consideragdo a semantica das
palavras no texto o qual elas pertencem (LAI et al., 2015).

Voltando para os métodos tradicionais, também ¢ possivel no momento em que
se esta vetorizando o texto, a utilizacdo dos chamados n-gramas, isto ¢, ndo mais se
utiliza palavra por palavra, mas sim combinagdes de palavras. Por exemplo, quando o
texto “O processo foi julgado como procedente” ¢ vetorizado para ai sim ser utilizado
pelos algoritmos, ele iria ser separado por palavras como: “O”, “’processo”, “foi”,
“julgado”, “como”, “precedente”, estes chamados de unigramas. Porém quando se
utiliza n-gramas, nesse caso a vetorizacao cria combinagdes das palavras subsequentes,
isto €, utilizando a mesma frase anterior, a vetorizagdo ficaria assim: “O processo”,
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’processo foi”, “foi julgado”, “julgado como”, “como precedente”.

No exemplo anterior foi utilizado o chamado bigrama, combinag¢do de 2
palavras, mas pode ser utilizado quantas forem necessarias. O problema disso é que
pode aumentar a dimensionalidade do conjunto de caracteristicas que sera utilizado pelo
algoritmo, degradando assim seu tempo de treinamento. Porém, o ganho em
performance de classificacdo pode compensar.

Dessa forma, pode-se perceber que hd uma gama de possibilidades a fim de
melhorar os resultados apresentados nesse trabalho.
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