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You have to prove the computer’s assessment with very strong moves and
if you don’t find these moves you may lose very quickly.
For a computer this isn’t a problem, but for humans it is not so easy.

(Vassily Ivanchuk)
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Resumo

O Supremo Tribunal Federal (STF), instancia maxima do sistema judicidrio brasileiro, pro-
duz, assim como tribunais de outras instancias, imensa quantidade de dados organizados em
forma de texto, por meio de decisdes, peticdes, liminares, recursos e outros documentos le-
gais. Tais documentos sdo classificados e agrupados por servidores publicos especializados em
autuacgdo e catalogacdo de processos judiciais, que em casos especificos usam ferramentas tec-
nolégicas de apoio. Alguns processos que chegam ao STF, por exemplo, sdo classificados em
um ou mais objetivos de desenvolvimento sustentdvel (ODS) da Agenda 2030 da Organizagao
das Nacodes Unidas (ONU). Como se trata de uma tarefa repetitiva e relacionada a detec¢do de
padrdes, € possivel desenvolver ferramentas baseadas em aprendizagem de mdquina para tal
finalidade. Neste trabalho, sdo propostos modelos de Processamento de Linguagem Natural
(NLP) para agrupamento de processos, com objetivo de aumentar a base de dados em determi-
nados objetivos de desenvolvimento sustentdvel (ODS) com poucas entradas naturalmente. A
atividade de clusterizacdo ou agrupamento, que tem enorme importancia por si s6, também ¢é
capaz de reunir entradas sem etiqueta em torno de processos ja classificados por funcionérios do
tribunal, permitindo, assim, que novas etiquetas sejam alocadas em processos similares. Os re-
sultados obtidos mostram que os conjuntos aumentados por clusterizagdo podem ser utilizados
em fluxos de aprendizagem supervisionada para auxilio na classificacdo processual, especial-
mente em contextos com dados desbalanceados.

Palavras-chave: Agenda 2030 da ONU; Aprendizagem de Maquina; Agrupamento e Classifi-

cacdo de Textos.
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Abstract

The Federal Supreme Court (STF), the highest instance of the Brazilian judicial system,
produces, as well as courts of other instances, an immense amount of data organized in text
form, through decisions, petitions, injunctions, appeals and other legal documents. Such do-
cuments are classified and grouped by public employees specialized in cataloging of judicial
processes, which in specific cases use technological support tools. Some processes in the STF,
for example, are classified under one or more sustainable development goals (SDGs) of the
United Nations (UN) 2030 Agenda. As it is a repetitive task related to pattern recognition, it
is possible to develop tools based on machine learning for this purpose. In this work, Natural
Language Processing (NLP) models are proposed for clustering processes, in order to increase
the database on certain sustainable development goals (SDGs) with few inputs naturally. The
activity of clustering, which is of enormous importance in its own right, is also able to gather
unlabeled entries around cases already classified by court officials, thus allowing new labels to
be allocated to similar cases. The results of the work show that cluster-augmented sets can be
used in supervised learning flows to aid in the classification of legal texts, especially in contexts
with unbalanced data.

Keywords: 2030 UN Agenda; Machine Learning; Clustering and Text Classification.
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Capitulo 1

Introducao

A Agenda 2030 da ONU € um plano de acdo para as pessoas, o planeta, a prosperidade, a
paz universal e a liberdade. Criada em 2015, envolve objetivos como erradicagdo da pobreza,
reducdo da desigualdade, preservacdo do meio ambiente e economia sustentdvel. A Agenda
2030 esta organizada em 17 ODS (Objetivos de Desenvolvimento Sustentdavel), como pode ser
visto em ONU, 2022. Os 17 ODS sao integrados — a acdo em uma area afeta os resultados de
outras — mas os textos de cada ODS sdo completamente diferentes em sua esséncia, de forma
que identificd-los como um rétulo em textos legais é um importante passo para automatizar
tarefas repetitivas, melhorar fluxos de trabalho e melhor avaliar a prestacdo jurisdicional de
cada tribunal e do poder judicidrio como um todo. Incluir a Agenda 2030 da ONU no dia a
dia dos tribunais € uma estratégia para tornar a justica mais eficiente, uma vez que as decisoes
judiciais devem afetar positivamente a vida dos jurisdicionados.

O Supremo Tribunal Federal possui um sitio eletronico (STF, 2020) onde informagdes sobre
a Agenda 2030 estdo disponiveis, bem como um painel contendo os metadados de processos
atualmente etiquetados com ODS na corte. Tais dados podem ser facilmente baixados em for-
mato .xIsx (Excel) através do painel. Este também apresenta links de outras iniciativas sobre a
Agenda 2030 no poder judicidrio, especificamente no ambito do Conselho Nacional de Justica

(CNJ), cuja missao constitucional € controlar a atuacdo administrativa e financeira de mais de
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90 orgdos do poder judicidrio, como tribunais estaduais, tribunais regionais federais, tribunais
regionais do trabalho e tribunais regionais eleitorais, por exemplo. O Poder Judicidrio Brasi-
leiro € pioneiro, no mundo, na institucionalizacdo da Agenda 2030 e a indexacao de sua base de
dados (processos judiciais) nos 17 ODS busca responder perguntas como: Quais s@o os direitos
fundamentais presentes nos ODS da Agenda 2030 com maior nimero de violagdes observadas
pelo Poder Judicidrio? E possivel estabelecer precedéncia nos julgamentos que envolvem ODS

da Agenda 2030? A Figura 1.1 mostra exemplos de ODS da Agenda 2030.

Figura 1.1: Exemplos de ODS da Agenda ONU 2030
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INSTITUIGOES
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Fonte: Compilacio do autor '

Dado que funciondrios do STF em seu fluxo didrio de trabalho classificam manualmente
processos novos e antigos que compdem o acervo da corte em ODS da Agenda 2030, o objetivo

principal desta dissertacio € estender as funcionalidades dos métodos de agrupamento textual

'"Montagem a partir de imagens extraidas de https://brasil.un.org/pt-br/sdgs.
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(aprendizagem ndo supervisionada) para contextos de dados desbalanceados. O caso especifico
da Agenda 2030, com a classificacdo de textos juridicos em objetivos de desenvolvimento sus-
tentavel (ODS), € apenas uma entre tantas aplicagdes possiveis da abordagem de agrupamento.
Se trata, porém, de um caso com dados extremamente desbalanceados, onde alguns poucos
ODS concentram mais de 90% das etiquetas realizadas, como mostra o painel gerencial dispo-

nivel no sitio eletronico do STF e ilustrado na Figura 1.2.

Figura 1.2: Quantidade de etiquetas por ODS

Indicacdo de processos com aderéncia & Agenda 2636 no STF
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Fonte: Compilacio do autor ?

A abordagem proposta para aumento de dados baseada em clusteriza¢do seguird resumida-
mente os seguintes passos: primeiramente, os processos classificados e processos sem etiqueta

serdo reunidos e agrupados de acordo com a similaridade textual, via aprendizagem de médquina.

“Montagem a partir de imagens extraidas de https://portal.stf.jus.br/hotsites/agenda-2030/.
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Na sequéncia, os clusters formados serdo etiquetados com base nas etiquetas dos processos ro-
tulados ali presentes. As etiquetas serdo replicadas nos processos inicialmente ndo rotulados e
préximos do centro de cada grupo, para fugir das bordas, onde pode haver confusdo entre os
elementos de cada cluster. Este conjunto aumentado pode ser utilizado em fluxos de aprendiza-
gem supervisionada, especificamente como inputs de algoritmos como Support Vector Machine
(SVM), Naive Bayes, XGBoost, CatBoost e Redes Neurais, sendo os dois tltimos modelos uti-
lizados no presente trabalho. Como objetivos especificos t€ém-se: i) avaliar diferentes técnicas
de limpeza de textos, envolvendo atividades de pos tag (part of speech), i) comparar a perfor-
mance de redes neurais, modelos CatBoost € de similaridade ajustados com as bases original e
aumentada, iii) disponibilizacdo das bases aumentadas para posterior avaliacdo por servidores
do Supremo Tribunal Federal.

Recentemente, alguns trabalhos internacionais tiveram grande impacto na drea de classifi-
cacdo em textos juridicos. Katz, Bommarito e Blackman, 2017 utilizaram algoritmos da familia
random forest para prever decisdes da Suprema Corte norte americana. Medvedeva, Vols e Wi-
eling, 2020, apresentaram um método baseado em modelos SVM para prever decisdes de casos
futuros no Tribunal Europeu de Direitos Humanos. Hausladen, Schubert e Elliot, 2020, apresen-
taram aplica¢des de aprendizagem de mdquina para prever decisoes liberais e conservadoras em
vdrios tribunais norte americanos. Radygin et al., 2021, desenvolveram uma ferramenta de in-
teligéncia artificial para buscar viola¢des na Legislagdo Federal Russa. No Brasil, destacam-se
os trabalhos de Junior, Calixto e Castro, 2020, Nascimento e Oliveira, 2022, Menezes e Cle-
mentino, 2022 e Zanuz e Rigo, 2022, nos quais os autores trabalharam, respectivamente, com
ontologias, clusterizacdo, arquitetura de transformers e reconhecimento de entidades nomeadas,
sempre no contexto do poder judicidrio.

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 € feita uma introducao
a aprendizagem de mdaquina, envolvendo treinamento supervisionado, nao supervisionado e
aprendizagem profunda (Deep Learning). O Capitulo 3 apresenta técnicas de Processamento

de Linguagem Natural (NLP), para tarefas especificas como vetorizacao, clusterizacdo e clas-
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sificacdo de textos. No Capitulo 4 s@o apresentadas as bases de dados e as estratégias para
agrupamento e posterior classificacao dos textos. O Capitulo 5 apresenta os principais resul-
tados obtidos. As principais conclusdes e caminhos para trabalhos futuros estdo no Capitulo
6. Os Apéndices tratam dos frameworks mais populares de NLP em R e Python e também da

atividade de pos tag — part of speech.




Capitulo 2

Aprendizagem de Maquina

2.1 Introducao

Em linhas gerais, a aprendizagem de mdaquina trata de transformar dados em informacao
itil, através de métodos com pouca ou nenhuma interferéncia humana. E uma drea de pesquisa
situada na intersecdo entre a computacao cientifica, inteligéncia artificial (IA) e a estatistica. As
aplicagdes de aprendizagem de maquina podem resolver problemas praticos de diversas dreas,
tais como medicina, comércio virtual, servi¢os de streaming, automacgao industrial, direito e

indmeras outras.

O termo aprendizagem de maquina passou a ser utilizado com notével frequéncia na década
de 50, quando Samuel, 1959, entdo pesquisador do MIT, desenvolveu um programa chamado
de Game of Checkers, capaz de jogar damas e aprender com seus proprios erros, partida por par-
tida. Para desenvolver este programa, Arthur Samuel aproveitou o fato de que muitos jogadores
de dama anotam suas partidas, conforme indicam McCarthy e Feigenbaum, 1990. Também
percebeu que se trata de um jogo com boas e mds estratégias bem definidas e conhecidas pelos
jogadores, ideal para um primeiro programa de aprendizagem de miquina. Ainda nesta década,

Alan Turing criou o Turing Test (Turing, 1950), procedimento que testa a capacidade de uma



maquina exibir comportamento inteligente, Frank Rosenblatt criou o Perceptron (Rosenblatt,
1958), primeira maquina com desenho de rede neural, e Minsky e McCarthy organizaram a
conferéncia de Darthmouth (1956) inaugurando, oficialmente, o campo de pesquisa em inte-
ligéncia artificial. Apesar da criacdo do algoritmo K Nearest Neighbor, em 1967, as dreas de
inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina passaram por um longo inverno, até a década
de 80. Neste periodo, poucos avancos foram dignos de registro e a diferenga entre aprendizagem

de maquina e inteligéncia artificial era praticamente imperceptivel ou de dificil compreensao.

O periodo compreendido entre a metade da década de 80 e o final dos anos 90 foi importante
na distin¢do destas duas areas, especialmente pelo surgimento de sistemas comerciais inteligen-
tes e pela popularizacdo da internet e de computadores pessoais. Nesta época, foi possivel
entender que os computadores sao capazes de desempenhar tarefas dificeis tdo bem ou melhor
do que seres humanos, se programados com técnicas de inteligéncia artificial. Quando tais
tarefas mudam em complexidade ou natureza, no entanto, as regras estabelecidas pelos proce-
dimentos de inteligéncia artificial podem deixar de fazer sentido, sendo necessario um periodo

de treinamento, até que os computadores possam voltar ao trabalho com boa performance.

Desde o inicio do século XXI, quando as duas dreas passaram a caminhar de forma isolada,
os mais recentes avangos em aprendizagem de mdiquina possuem relacdo com a criacdo de
redes neurais, maiores em relacao ao Perceptron, enquanto as novas abordagens em inteligéncia
artificial usam processamento em paralelo, especialmente com GPUs (Unidades Graficas de
Processamento), para grandes conjuntos de dados — Big Data. Um sistema ou algoritmo de
aprendizagem de maquina é um programa de computador capaz de tomar decisdes baseadas em
experiéncias acumuladas com a solucdo de problemas anteriores. Na prética, segundo Lantz,

2013, um algoritmo de aprendizagem de méaquina pode ser implementado seguindo os passos:
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* Coleta de Dados: Obtencdo, organizagdo e preparacdo dos dados que serdo utilizados
pelo algoritmo para a geracdo de informacgdo util. Na maioria das vezes, os bancos de

dados estdo disponiveis em arquivos de texto ou tabelas.

* Analise Exploratoria: Etapa inicial que mede a qualidade dos dados disponiveis. En-
volve o tratamento de dados faltantes, medidas de correlacdo entre varidveis e a visu-
alizacdo, ainda que preliminar, de comportamentos como agrupamentos € observagoes

extremas (outliers).

* Treinamento do Modelo: Dada uma escolha de algoritmo, é fundamental entender o
quanto € possivel aprender com os dados disponiveis. Apds o periodo de treinamento,
onde apenas uma parte dos dados serd utilizada, os algoritmos poderdo representar o

préprio conjunto de dados na forma do modelo escolhido.

* Avaliacao do Modelo: Utilizagdo de métricas para a avaliagdo de performance do modelo
selecionado. Envolve a aplicacdo do modelo fora do conjunto de treinamento e o cdlculo

da métrica de interesse. Ex: Acuracia, Sensibilidade e etc.

Quando tais passos estdo completos, os modelos podem ser utilizados para descri¢do ou
previsdo e as informacdes disponiveis podem, enfim, ser apresentadas de maneira clara aos
usudrios finais. Os algoritmos de aprendizagem de méquina se diferenciam, fundamentalmente,
pelo tipo de aprendizagem, que pode ser supervisionada, ndo supervisionada ou por reforco e
pelas tarefas bdsicas executadas, que podem ser de classificacdo, regressdo, agrupamento ou
ordenacdo. A aprendizagem também pode ser profunda, quando os algoritmos utilizados sao
baseados em redes neurais e possuem muitas camadas. No presente trabalho, sdo utilizados
métodos ndo supervisionados para agrupamento de pecas juridicas e algoritmos em ambientes

supervisionados para posterior classificagao dos textos em ODS da Agenda 2030 da ONU.
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2.2 Aprendizagem Supervisionada

Os tipos mais utilizados de algoritmos de aprendizagem de mdquina sdo aqueles que ge-
neralizam conclusdes a partir de exemplos conhecidos. Neste tipo de problema, conhecido
como aprendizagem supervisionada, o usudrio fornece ao algoritmo pares de entradas e sai-
das para treinamento e espera saidas coerentes dada uma nova entrada. Em linhas gerais, o
algoritmo deve ser capaz de criar saidas para entradas até entdo desconhecidas, sem qualquer
ajuda humana, apenas usando a experiéncia e as regras produzidas a partir de conjunto inicial
de treinamento. Como exemplo, pode-se utilizar a classificacdo de e-mails em spam. Usando
aprendizagem de maquina, o usudrio fornece ao algoritmo um razoavel nimero de e-mails (que
servem de entrada), juntamente com classificacdes de nao spam ou spam (que € a saida dese-
jada). Dado um novo e-mail, ao final do algoritmo, o usudrio terd uma sugestdo sobre a natureza

da mensagem (spam vs ndo spam).

Algoritmos desta natureza sdo chamados de supervisionados porque sdo fornecidos exem-
plos de saidas desejadas para cada entrada, com as quais os proprios algoritmos aprendem.
Existem dois principais tipos de problemas supervisionados de aprendizagem de maquina, cha-
mados de classificacdo e regressdo. Em problemas de classificagdo, o objetivo € predizer a
classe de uma observagdo, em duas ou mais possibilidades. No primeiro caso, que inclui o
problema de decidir se um dado texto juridico tem uma etiqueta ou nao, temos um problema
de classificagdo bindria. Em resumo, o algoritmo deve rotular uma observagdo quando apenas
duas classes sdo possiveis. Quando, no entanto, existem 3 ou mais classes, o problema é mul-
ticlasse. Um exemplo, apresentado por Nunes, Carvalho e Lucena, 2009, envolve a escolha
do melhor hospital de referéncia, entre 3 possibilidades, para gestantes de alto risco do estado
do Rio de Janeiro. Também existem problemas onde uma entrada pode receber mais de uma
etiqueta simultaneamente. Um exemplo ocorre quando se deseja avaliar, conjuntamente, todas

as etiquetas de uma peca juridica. Em geral, pode-se associar cada classe a um nimero natural,

9
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de forma que as saidas esperadas sao discretas e representam categorias. Quando a predi¢cdo

envolve valores continuos, temos problemas de regressao.

Na aprendizagem supervisionada, se um modelo € capaz de fazer previsdes precisas sobre
dados nao vistos, diz-se que ele é capaz de generalizar do conjunto de treinamento para con-
juntos de teste. Pode haver, contudo, overfitting. Isto ocorre quando o algoritmo se ajusta bem
ao conjunto de treinamento, mas se mostra inadequado para novas observacdes. Na pratica,
em contextos onde existe overfitting, ha claro prejuizo na generalizacdo e as predi¢des se tor-
nam ruins. Quando o algoritmo apresenta pouco ajuste no conjunto de teste ou até mesmo nos
conjuntos de treino e teste a0 mesmo tempo, ha underfitting. Um bom modelo deve apresentar

equilibrio em relagdo ao overfitting e underfitting, conforme mostra a Figura 2.1.

Figura 2.1: Underfitting e Overfitting

Underfitting Overfitting
Erro

Validagao — Conjunto de Teste

Ponto 6timo

Fonte: Proprio do autor
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O ponto 6timo representa a etapa limite do processo de aprendizagem, em relagdo ao de-
caimento do erro de ajuste. Basicamente, espera-se maior erro no inicio do treinamento. Os
desafios para utilizacdo de modelos de aprendizagem supervisionada ndo se limitam aos casos
onde ha over ou underfitting. A base de treinamento pode ser insuficiente ou nao representativa,
bem como as caracteristicas (features) associadas ao problema podem nao ser boas. Quando a
base de treinamento € insuficiente, uma alternativa € utilizar técnicas de aumento de dados (data
augmentation), tema a ser tratado em maiores detalhes na Secdo 2.5. Por outro lado, os dados
podem ser adequados e o modelo pode ter problemas de ajuste. Para evitar problemas de ajuste
dos algoritmos e facilitar a selecdo dos modelos, a divisdo tradicional dos dados de entrada e
saida em treinamento e teste € substituida pela divisao treinamento vs validacao vs teste, sendo
a base de validacdo utilizada para ajuste dos hiperpardmetros de cada modelo. Os dados de
validagdo, assim como os de teste, ndo sdo utilizados no treinamento dos algoritmos. Tal abor-
dagem sera utilizada no presente trabalho. Uma extensa andlise dos possiveis problemas em

fluxos de aprendizagem supervisionada estd disponivel em Geron, 2021.

O principal método de aprendizagem supervisionada associado a algoritmos de machine
learning utilizado neste trabalho s@o os algoritmos CatBoost. Os modelos da familia CatBoost
usam gradiente boosting e decision trees em esquemas de ensemble, para combinar features
categdricas, numéricas e features em texto. De forma resumida, sdo modelos de ensemble que
combinam modelos menores, no caso, arvores de decisdo. Servem para associar textos de pecas
juridicas com os metadados dos processos em tela, em aplicacdes de tribunais e escritério de
advocacia, por exemplo. A principal diferenca do algoritmo CatBoost para outros métodos
boosting (XGBoost e LightGBM) €, sem duvida, seu suporte nativo para dados categoricos.
Outras diferencas notdveis s@o o uso de arvores simétricas e a estratégia de otimizagdo centrada

em ordered boosting.

No presente trabalho, os dados categéricos e nimericos utilizados foram classe processual,

contagem de palavras-chave associadas a cada ODS e ramo do direito. As palavras-chave foram
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cap. 2. Aprendizagem de Mdquina

criadas por especialistas do tribunal para facilitar a classificacio em ODS da Agenda 2030. "Fe-
minicidio", por exemplo, quando aparece muitas vezes numa pega processual, indica presenca
do ODS 5 - Igualdade de Género. As varidveis classe processual e ramo do direito sdo bastante
comuns e indicam a natureza da provocagao ao poder judicidrio e o assunto do processo em tela.
O algoritmo CatBoost, junto das redes neurais e abordagens de similaridade, serdo utilizados
no presente trabalho na parte de classificagdo textual, apds a etapa de clusterizacdo. Maiores in-
formagdes sobre os algoritmos da familia CatBoost podem ser encontradas em Prokhorenkova

et al., 2018.

2.3 Aprendizagem Nao Supervisionada

Em abordagens de aprendizagem nao supervisionada ndo existem rétulos ou saidas espe-
radas. O algoritmo, de modo geral, tenta aprender sem exemplos, ou seja, sem supervisao
para correlacionar os dados de entrada com resultados (outputs) desejados. As tarefas ndo su-
pervisionadas mais comuns em aprendizagem de maquina sdo de transformacdo dos dados e

clusterizagc@o (agrupamento).

Segundo Miiller e Guido, 2016, transformag¢des ndo supervisionadas sdo tarefas que criam
novas representacdes para os dados, tornando-os de mais fécil entendimento para humanos ou
outros algoritmos de aprendizagem de maquina quando comparados com a representagcao ori-
ginal. A aplicacdo mais comum de transformacdes ndo supervisionadas € a reducdo de dimen-
sionalidade, que busca representar, em menores espacos, dados complexos de altas dimensdes,
preservando relacdes de distincia e posicdes entre seus elementos. E bastante comum empregar
reducdo de dimensionalidade para tornar os dados bidimensionais e assim melhor visualiza-los.
Um exemplo classico ocorre em processamento de textos e imagens. Ambos sdo objetos em
forma matricial, com representacdo em altas dimensdes. Ao reduzir a dimensdo de tais objetos,

€ possivel plotar graficos onde importantes relacdes podem ficar evidentes. A Figura 2.2 mostra
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um exemplo de redu¢do de dimensionalidade.

Figura 2.2: Redugio de Dimensionalidade

Fonte: Compilagdo do autor !

A partir da Figura 2.2, nota-se que os dados originais estdo em trés dimensdes € a sua repre-
sentacdo fica, apds aplicacdo de técnicas de reducdo de dimensionalidade, em apenas duas.
Importante notar que os pontos estdo dispostos, na nova representacdo, de forma a preservar

internamente (apenas na parte colorida da figura) as relagdes originais de distancia.

Quando existem features correlacionadas, abordagens de reducdo de dimensionalidade po-
dem se transformar em ferramentas para extracao de caracteristicas importantes. Um exemplo
pode ser visto em Geron, 2021 e envolve veiculos de transporte. A quilometragem de um
carro pode estar bastante correlacionada com seu ano de fabricacdo e o algoritmo de redugdo
de dimensionalidade, quando bem ajustado, provavelmente combinard as duas caracteristicas,
transformando-as em uma unica varidvel. Os métodos mais comuns para reduzir dimensio-
nalidade sao PCA (principal component analysis), LLE (locally linear embedding) e t-SNE

(distributed stochastic neighbor embedding).

'Montagem a partir de imagens extraidas de https://iq.opengenus.org/kernal-principal-component-analysis/.
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cap. 2. Aprendizagem de Mdquina

A atividade de clusterizacdo, que € foco deste trabalho, consiste em particionar dados em
grupos de elementos parecidos, chamados clusters. A ideia principal € que pontos pertencentes
a um mesmo cluster sejam parecidos e pontos de clusters diferentes sejam diferentes. Em ou-
tras palavras, os clusters devem ser internamente homogéneos e heterogéneos entre si, quando
bem ajustados. O problema de agrupar dados é objeto de estudo em contextos de data mining
e aprendizagem de maquina, mas suas aplicagdes abrangem outras dreas, como passo interme-
didrio em outros problemas fundamentais de data science, segmentacao de clientes, deteccdo

de tendéncias em geral e andlise de redes sociais, entre outros.

Os mais populares algoritmos de clusterizacdo sdo baseados em distancia. Tais métodos
sdo simples de interpretar e simples de implementar, sendo aplicdveis numa imensa variedade
de cendrios. Métodos baseados em distancia podem ser divididos em duas categorias: ndo hi-
erdrquicos e hierdrquicos. Os métodos hierdrquicos nio sdo apresentados em detalhes neste
trabalho, pois as aplicagdes em processamento de linguagem natural costumam utilizar aborda-
gens ndo hierdrquicas. Os métodos ndo hierdrquicos iniciam com parti¢des arbitrarias € pos-
suem flexibilidade, uma vez que os elementos podem mudar de cluster durante a execucdo do
algoritmo. O procedimento geral utilizado em métodos ndo hierarquicos é: 1) definir o nimero
de clusters; ii) definir os centréides de forma aleatdria; iii) calcular o centréide mais préximo
de cada elemento usando uma métrica de distancia; iv) calcular a nova posi¢ao dos centréides
com base nos elementos obtidos no passo anterior; iv) repetir os dois ultimos passos até obter a

posicao ideal para os centréides. Os principais métodos nao hierdrquicos sao:

* K-Means: Neste método, os centroides correspondem a posi¢cdo média de cada cluster,
sendo, entdo, uma fun¢do dos dados subjacentes. A distincia euclidiana é usada para
calcular as distancias entre os pontos e os centréides, sendo cada ponto atribuido ao clus-
ter de centréide mais proximo em cada iteracdo. O método k-means é considerado um
dos mais simples para agrupamento de dados, sendo também o mais utilizado, segundo

Aggarwal e Reddy, 2014.
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* K-Medians: Neste método, a mediana, em vez da média, € utilizada para criar os cen-
tréides. Como no caso da abordagem k-means, os centréides ndo sdo, necessariamente,
observacdes do conjunto de dados original. A abordagem k-medians é mais estdvel em
relacdo a ruidos e outliers, porque a mediana de um conjunto de valores é geralmente

menos sensivel a valores extremos nos dados.

* K-Medoids: Neste método, os centrdides sdo amostrados a partir dos dados originais.
Tais técnicas sdo particularmente tteis nos casos em que os pontos de dados a serem
agrupados sdo objetos para os quais nao faz sentido falar sobre fun¢des de média ou
mediana. Em cada iteracdo, um dos centrdides € substituido por um representante dos
dados atuais, a fim de verificar se a qualidade do agrupamento melhora. Esses métodos

geralmente requerem muito mais iteragdes do que k-means e k-medians.

A Figura 2.3 mostra um exemplo da evolugdo, por iteragdo, de um algoritmo da familia k-means,
em um conjunto arbitrario de dados, onde as marcagdes em x correspondem aos centrdides de

cada iteragdo.
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cap. 2. Aprendizagem de Mdquina

Figura 2.3: Algoritmo K-Means
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Fonte: Compilagio do autor >

Os algoritmos da familia k-means serdo utilizados na atividade de agrupamento de textos,
explicada em detalhes na Se¢do 3.3. Maiores informagdes sobre os recentes avangos em data
clustering podem ser encontradas em Scitovski et al., 2022, Aljarah, Faris e Mirjalili, 2020 e

Selvaraj e Choi, 2021.

Montagem a partir de imagens extraidas de http://dendroid.sk/2011/05/09/k-means-clustering/.
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2.4 Aprendizagem Profunda

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento
do sistema nervoso dos animais. Possuem, como os neurdnios interligados do cérebro humano,
capacidade de adquirir, manter e manipular conhecimentos prévios e informagdes novas. As
conexdes entre neurdnios artificiais sdo chamadas de sinapses, sendo representadas por vetores
ou matrizes de pesos associados ao problema de interesse. A presente se¢do € inteiramente
dedicada as redes neurais, arquitetura dos modelos atualmente utilizados para a tarefa de clas-
sificar ODS da Agenda 2030 em processos do Supremo Tribunal Federal. A inclusdo de dois
outros modelos na metodologia desta dissertacdo - CatBoost e similaridade - ¢ uma tentativa de

melhorar o modelo atualmente em producao.

O Perceptron é arede neural artificial mais simples, cuja implementagdo se baseia no funcio-
namento da retina humana. Em sua concepcao inicial, a rede Perceptron recebia sinais elétricos
oriundos de fotocélulas com o objetivo de mapear padrdes geométricos em sua forma. Durante
a fase de treinamento, pesos iniciais representados por resistores sintonizdveis eram ajustados,
enquanto um operador de soma efetuava a composi¢ao de todos os sinais. A Figura 2.4 traz

uma representacao possivel para a fase de operagcdo da rede Perceptron.

Figura 2.4: Rede Perceptron
-8
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2016
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cap. 2. Aprendizagem de Mdquina

De acordo com a Figura 2.4, cada uma das entradas z1, xs, ..., 2, € ponderada por um
peso w;. Em seguida, o resultado da composicdo de todas as entradas (3 — U) € adicionado
ao limite de ativacdo 6, sendo este total o argumento da func¢do de ativagdo g(U), responsavel

pelas saidas y do algoritmo. Matematicamente,

U = iwlarz — 9,
=1

1, seU >0.

—1, caso contrério.

O objetivo da fung¢do de ativa¢do g(.) é limitar as saidas do algoritmo em intervalos razodveis,
tornando a imagem o mais funcional possivel, dada a natureza do problema de interesse. No
caso do Perceptron, apenas duas saidas sao possiveis, pois 0 objetivo inicial desta rede é a classi-
ficacdo bindria. As fun¢des de ativacdo normalmente usadas no Perceptron sdo a funcao degrau
ou degrau bipolar. Outras funcdes de ativacdo sdo possiveis, como as de primeira derivada co-
nhecida (fun¢do logistica, tangente hiperbdlica e funcdo gaussiana) e de derivadas parcialmente

conhecidas (fun¢do degrau), conforme Silva, Spatti e Flauzino, 2016.

Se as saidas da fase de operacdo da rede Perceptron nao sdo precisas, isto €, se o algoritmo
ndo possui boa acuricia ao tentar prever resultados reais, podem ser feitos ajustes nos pesos e
no limiar de ativacao através da regra de aprendizado de Hebb, definida pelas equagdes

atual .__ anterior k k
w; =Wy +n(d" —y)x7,

Q?tual — elgznterior +77(dk o y)(—l),

onde d* é o valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento, y € a saida produzida pelo

Perceptron e 1 € uma constante que define a taxa de aprendizagem da rede. Normalmente,
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0 < n < 1. Este conjunto de operagdes € a fase de treinamento da rede Perceptron, necessaria

quando em uma época (execugdo da rede) ndo foi atingida convergéncia.

O Perceptron € bastante utilizado em tarefas simples de classificagdo, dado que problemas
complexos exigem a utilizacdo de redes com mais neurdnios, maior nimero de camadas (blocos
de neur6nios) e arquiteturas recorrentes. Deep Learning € uma area do aprendizado de maquina
que se ocupa de produzir representacdes para dados de entrada, através do processamento se-
quencial de estimulos com redes neurais artificiais de muitas camadas ocultas, isto €, blocos
de neurdnios internos a rede. Basicamente, os algoritmos de aprendizagem profunda diferem
de redes neurais simples, tais como o Perceptron, pela quantidade de camadas e, consequente-
mente, pelo nimero de neurdnios, além dos métodos de atualizagdo dos pesos. Com a adi¢do
de mais pesos e limiares, as redes profundas possuem melhor capacidade de aproximar fung¢des
complexas e performam melhor em tarefas de mapeamento em grandes conjuntos de dados. As

principais arquiteturas de redes profundas sio:

¢ Redes Convolucionais (CNN’s) - LeNet, AlexNet e ResNet.

* Redes Recorrentes (RNN’s) - Redes de Elman, Jordan, Hopfield e Redes de Longa Me-

moria em Prazo Curto (LSTM).

As redes convolucionais, que possuem arquitetura feedforward (fluxo de informacdes em
uma unica dire¢do), sdo também conhecidas por redes invariantes a deslocamento ou invarian-
tes no espago. Neste tipo de rede neural, a camada de entrada é dividida, de forma que cada
neur6nio da primeira camada oculta seja responsdvel por processar apenas alguns lotes de infor-
macao inicial, com pesos compartilhados de camada para camada. A convolugdo propriamente
dita ocorre quando estes pequenos lotes, depois do processamento em algumas camadas, sao
utilizados para filtrar e mapear o espaco inicial de informacdes, através de novos vetores ou
tensores. Esta arquitetura, que percebe imagens como volumes, permite reconhecimento espa-

cial com menos parametros do que redes neurais artificias totalmente conectadas, por exemplo.
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cap. 2. Aprendizagem de Mdquina

Trata-se de uma rede de répida execucgdo, pois existem camadas de pooling responsdveis por
simplificar informacdes de camadas anteriores e fundamentalmente utilizadas para reconheci-
mento de imagens. A atualizacdo dos pesos sdo feitas, nestas arquiteturas, através de otimiza-
dores baseados em backpropagation, gradiente descendente estocdstico (Adam) ou métodos de

momento (RMSprop).

As redes neurais recorrentes sao poderosos algoritmos para processamento de dados sequen-
ciais, tais como sons, séries temporais ou linguagem natural. Tais redes diferem de arquiteturas
feedforward porque incluem loops de realimentacdo, havendo memoria entre as camadas da
rede. Objetivamente, as redes feedforward produzem modelos de atualizacdo mais lenta e as
redes recorrentes produzem modelos mais dinamicos em relagao a memoria. A Figura 2.5 apre-

senta uma rede neural recorrente simples, com uma tnica camada oculta.

Figura 2.5: Rede neural recorrente

Realimentacdo |==

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2016

E possivel notar, pela Figura 2.5, que os neur6nios sdo realimentados depois que as saidas da
rede y1,Ys - - ., Ym sd0 produzidas. Este looping ou sistema de realimentacdo pode ocorrer até

que uma determinada regra seja atingida e pode ser visto como parte da etapa de treinamento

20



da rede.

Em muitos problemas, apenas informacdes recentes sdo necessdrias para execu¢ao de uma
tarefa. Nestes casos, onde o espago de tempo entre a informagdo necessdria e a construcdo de
outputs (saidas de rede - h;) € pequeno, as redes recorrentes sdo bastante uteis. A Figura 2.6
mostra uma rede neural recorrente estendida.

Q) '®® (b
o [ U S S
b 6 6 . o

Fonte: Deep Learning Book, 2022

Quando, no entanto, a rede cresce, isto €, quando as informagdes necessarias (X;) para a atuali-
zagdo de neurdnios (A) e pesos estdo distantes da iteracdo ou tempo atual, as redes recorrentes
perdem parte da capacidade de conectar tais informacdes. Isto significa que as funcdes de ati-
vagdo perdem a capacidade de realgar os neurdnios com informacdes importantes. Para tarefas
desta natureza, existem redes com memoria a longo prazo ou de arquitetura LSTM, introdu-
zidas por Hochreiter e Schmidhuber, 1997, capazes de aprender com dependéncias no tempo.
Nesta estrutura de rede, que serd utilizada neste trabalho para capturar dependéncias entre par-
tes distantes de um mesmo texto, existem 4 camadas internas, préximas da funcao de ativagao.

A Figura 2.7 mostra um n6 de rede LSTM.
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cap. 2. Aprendizagem de Mdquina

Figura 2.7: Neur6nio na arquitetura LSTM
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Fonte: Deep Learning Book, 2022

Na Figura 2.7, as caixas amarelas representam camadas escondidas, os circulos cor de rosa
representam operacdes pontuais com vetores, tais como multiplicacdo por escalar e soma, as
setas simples representam vetores, as setas que se fundem representam concatenacio de infor-
macao e as setas de bifurcacdo indicam que alguma informacao est4 sendo copiada para lugares
diferentes. A ideia central da arquitetura LSTM € atualizar o estado da seta horizontal, que passa
na parte de cima da Figura 2.7, no neurdnio central. Esta linha de estados transporta informa-
¢des com algumas modificacdes lineares. Existem, no entanto, algumas portas (gates) neste
tipo de arquitetura, com capacidade de adicionar ou remover informacdes a linha de estados da

célula. A porta inicial (forget gate) e a linha de estados sdo descritas pela Figura 2.8.
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Figura 2.8: Porta Inicial e Linha de Estados na arquitetura LSTM

Fonte: Deep Learning Book, 2022

A camada sigmoide produz numeros entre 0 e 1 para indicar o quanto de informacao atual
(z;) é util. Valores extremos, como 0 e 1, indicam, respectivamente, que nada da informacao

atual serd aproveitada e toda a informacdo atual pode ser aproveitada. Matematicamente, ocorre
Je=o(W_1.[hi—1, Xi]) + by,

onde by € um valor de corre¢do. Depois que apenas uma fragido da informagao atual € conside-
rada util, uma camada tangente hiperbdlica cria um vetor de informacao candidata (C), através
de pesos iniciados aleatoriamente (W;,IV.), que serd combinado a informacao util (i;) definida
pela camada sigméide. Em resumo, a porta central do neurdnio, descrita pela Figura 2.9, é dada

pelas equagdes:

Z.t = U(Wi~[ht—17Xt]) + bi?
Ct = tanh(WC.[ht_l, Xt]) + b07

Cy = ft+(itX5t)7
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cap. 2. Aprendizagem de Mdquina

Figura 2.9: Porta Central na arquitetura LSTM

h/tfl

Fonte: Deep Learning Book, 2022

onde a combinacdo, de fato, ocorre quando f; é somado ao vetor de candidatos submetido a
atualizacdo. 7; é chamado de input gate e os valores b; e bo servem para corre¢do. A ultima
camada antes das saidas de rede é dada por o; = o(W,.[h;—1, X¢]) + b,. Finalmente, a saida de

rede é dada por h; = o(tanh(C})), conforme ilustrado anteriormente pela Figura 2.7.

O principal objetivo da escolha desta arquitetura € avaliar se os dados aumentados melhoram
as redes atualmente em uso, que sdo de natureza LSTM. Comparacdes entre as redes ajustadas
com a base original e as bases aumentadas sdo apresentadas no capitulo 5. A préxima secdo

trata de data augmentation.

2.5 Data Augmentation

A performance de modelos de aprendizagem profunda (deep learning) depende fortemente
da qualidade, quantidade e, especialmente em processamento de linguagem natural, do con-
texto dos dados de exemplo. Dados em pequenas quantidades sdo, talvez, o maior desafio para
utilizacdo dos modelos de aprendizagem profunda. Data augmentation é, em tltimo grau, uma

estratégia para diminuir o peso deste problema em fluxos de aprendizagem de méquina e deep
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learning.

Data augmentation é o processo de aumentar artificialmente a quantidade original de dados
gerando novas entradas a partir de dados existentes. Isso inclui adicionar pequenas alteracdes
ou ruidos aos dados originais, promover ciclos de anotagdes simplificadas ou usar modelos de
aprendizado de maquina para gerar novas entradas no espaco dos dados originais. Uma questao
que se apresenta, quando estratégias de data augmentation sao necessdrias, € a diferenca entre

dados sintéticos e dados adicionais:

* Dados sintéticos: dados gerados artificialmente, sem utilizagdo dos objetos originais.

Podem ser gerados através de simulagdes ou redes neurais.

* Dados adicionais: gerados através dos objetos originais, com transformacdes tais como

substituicdo controlada, adi¢do de ruidos, translagdes e rotagdes.

Em visdo computacional, por exemplo, estratégias para geracdao de dados adicionais sdo 6b-
vias e imediatas. Rotacionando uma figura, temos uma nova figura. Ao diminuir o brilho de
uma figura, hd uma nova figura. Em processamento de linguagem natural (NLP), no entanto, as
técnicas de geracdo de dados adicionais precisam ser mais robustas, dado que pequenas trans-
formacgdes implicam em mudancas semanticas, gramaticais e de contexto nos textos originais.

As técnicas mais populares de data augmentation em NLP sdo:

* Back Translation: consiste na traducdo dos textos para um novo idioma, seguida de
nova traducdo, retornando ao idioma original. Estratégia produz ruidos razoavelmente

controlados nos textos originais.

* Easy Data augmentation (EDA): consiste na aplica¢do, simultinea ou ndo, de 4 ope-
racOes: substituicdo por sindnimos, inser¢do aleatéria de sindnimos, troca aleatéria de

posicdes entre palavras e remog¢ao probabilistica de palavras.
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* Transformacoes em sentencas: sobe um nivel em relacdo as técnicas anteriores e faz

substitui¢des e inser¢des de sentengas (frases) ao invés de palavras.

Tais técnicas podem ser combinadas com estratégias de balanceamento de dados em contex-
tos de classificacao, tais como upsample, downsample e SMOTE. Upsample busca injetar dados
da classe minoritaria, enquanto que a estratégia de downsample objetiva diminuir a quantidade
de entradas da classe majoritaria. A técnica SMOTE, que é da familia upsample, faz insercdo de
dados baseando-se no algoritmo KNN (K vizinhos mais préximos). A abordagem de traducdo
reversa, como fica claro na Figura 2.10, consiste numa forma sofisticada de obter sindnimos ou

até mesmo frases e periodos de mesmo sentido.

Figura 2.10: Estratégia de traducgao reversa

ly

I have no time \“5§ 1l

‘je n'ai pas le temps

‘ d

I do not have time

Ll

Fonte: Compilagdo do autor

Como se pode observar, a frase em inglés I have no time foi traduzida para francé€s como je
n’ai pas le temps e retraduzida como I do not have time. Um ponto positivo desta abordagem
¢ a utilizacdo imediata de redes neurais transformers, arquitetura focada em aten¢do primei-

ramente voltada para traducdo de textos, conforme Vaswani et al., 2017. Transformers sdo a

3Montagem a partir de imagens extraidas de https://amitness.com/2020/02/back-translation-in-google-sheets/
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ultima grande inovacdo em NLP e fazem parte da sequéncia esperada deste trabalho. Um ponto
negativo desta abordagem € que nem sempre tradutores de bom nivel estdo disponiveis, além

da inclusdo de um passo de traducdo tornar os fluxos mais lentos.

As técnicas EDA e de transformagdes em sentencas oferecem diversas op¢oes de data aug-
mentation, mas a substituicdo por sinOnimos parece ser a abordagem mais utilizada em NLP
atualmente. Um ponto positivo desta estratégia € que ndo se faz necessario ter um diciondrio de
sindnimos a disposicdo, muito embora tal opcdo seja a melhor. Palavras parecidas podem ser
obtidas diretamente do corpus textual, isto é, do conjunto de todos os objetos, na etapa de ve-
torizacao dos textos - a ser melhor explicada em secOes subsequentes deste trabalho. A Figura

2.11 mostra exemplos das técnicas de EDA.

Figura 2.11: Estratégia Easy Data Augmentation

| am jogging -+ | tiger jogging

I am jogaing = | am salad jogging

| am jogging - | jogging

| am jogging = | am running

Fonte: Shorten et al, 2021

O presente trabalho pretende gerar dados novos com base em classificagdes de textos origi-
nais, através de upsample e clusterizagdo. Combina, assim, aprendizagem de méaquina e trans-
formacdes. Transformagdes (EDA) serdo utilizadas para balancear classes em ODS com poucos
registros, enquanto técnicas de clusterizacao serdo utilizadas para agrupar processos avaliados
e pecas sem avaliacdo, com o objetivo de projetar etiquetas que aparecem em maior propor¢ao
aos textos proximos dos centréides dos clusters. O objetivo central da estratégia de data aug-

mentation € avaliar se o aumento da base de dados gera melhoria no desempenho dos algoritmos
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empregados na classificacdo dos textos em ODS da Agenda 2030.

2.6 Métricas de Avaliacao

As métricas escolhidas para avaliar a performance de modelos de machine learning, especi-
almente em tarefas de classificac@o, impactam diretamente nos processos de tomada de decisao.
De forma resumida, o valor de cada métrica reflete a qualidade do modelo. Se a escolha for er-
rada, é impossivel avaliar corretamente se um determinado modelo € til e atende aos requisitos
que a solucdo do problema deve atender. Existem casos onde erros diferentes possuem cus-
tos diferentes e casos onde um tipo especifico de erro deve ser terminantemente evitado, sob
pena de inviabilizar completamente a solu¢cdo. Outro aspecto importante no processo de esco-
lha da métrica a ser utilizada é a sua explicacdo a todas as pessoas envolvidas no projeto. A

interpretagdo de cada métrica € tdo importante quanto seu valor absoluto.

As métricas mais populares em tarefas de classificagdo envolvem quantidades presentes na

matriz de confusao, ilustrada pela Figura 2.12.

Figura 2.12: Matriz de Confusao

POSITIVO  «F NEGATIVO
postrIvo | W@ & TP XF¥ W
verdadeiro positive falso negativo
-f NeoaTIvo | X & FP L
v falso positivo verdadeiro negativo

Fonte: Compilagdo do autor*
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onde os valores TP, FN, FP e TN sio tais que:

* Verdadeiro Positivo (TP, do inglés True Positive): ocorre quando o modelo entende que

a classe € positiva (1) e, ao verificar o label real, vé-se que a classe era realmente positiva.

* Verdadeiro Negativo (TN, do inglés True Negative): ocorre quando o modelo entende
que a classe € negativa e, ao verificar o rétulo, descobre-se que a classe era realmente

negativa;

* Falso Positivo (FP, do inglés False Positive): acontece quando o classificador diz que a

classe € positiva, mas ao verificar a resposta, vé-se que a classe era negativa;

* Falso Negativo (FN, do inglés False Negative): acontece quando o output do modelo é

negativo, mas ao verificar a resposta, vé-se que a classe era positiva.

Pode-se notar que as quantidades TP e TN representam acertos, enquanto FP e FN indicam
erros. A primeira métrica de interesse em tarefas de classificagdo decorre deste fato e se chama

acurdcia. A acurdcia avalia simplesmente o percentual de acertos, ou seja, pode ser obtida pela

TP4+TN

1aza0 7p NI FPLEN"

Avaliar apenas a acurdcia € um risco, dado que bases desbalanceadas
sdo extremamente comuns em problemas reais. Supondo um problema de classificacdo onde,
num total de 10 mil entradas apenas 1 mil s@o da classe A, um classificador que rotula todas as
entradas com rétulo B acertard 90% das vezes, errando todas as entradas com rétulo A. Isso é

claramente ruim e deve ser evitado em problemas de classificagao.

Em problemas desbalanceados, a classe com menos entradas de exemplo normalmente é
aquela onde se registra a presen¢a de uma caracteristica interessante ao problema em si. Exem-
plos s@o dados pela andlise de impressdes digitais em homicidios, em que o nimero de homens
€ maior que o de mulheres e nos casos onde um processo judicial deve ser classificado em uma

etiqueta rara, com poucas entradas. Na prética, problemas desbalanceados sdo encontrados em

“Montagem a partir de imagens extrafdas de https://www.kunumi.com/2022/05/18.
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maior nimero. Duas métricas sdo indicadas neste caso: sensibilidade (também conhecida como
recall) e especificidade. A primeira métrica indica a capacidade do modelo de detectar com
sucesso resultados classificados como positivos. A especificidade avalia o contririo, ou seja,

a capacidade de detectar resultados rotulados como negativos. Em termos das quantidades da

. 5 : : 7 . TP TN
matriz de confusido, temos, respectivamente, as seguintes férmulas: TP1EN € TN+FP Este
trabalho dard maior énfase a métrica sensibilidade, uma vez que a abordagem de data augmen-

tation seré aplicada a ODS da Agenda 2030 com poucos registros.

Existem mais duas métricas populares, chamadas de precisao e F-score. A precisdo é dada

TP

Por 7 Fp

e o F-score é dado pela média harmonica entre a precisdo e a sensibilidade. A
precisdo pode ser utilizada em filtros de spam, por exemplo. Uma mensagem importante ser
considerada spam ¢é pior do que um spam ser considerado importante. O préximo capitulo do

trabalho se dedica a atividade de processamento de linguagem natural, centro do problema de

classificacdo de processos juridicos em ODS da Agenda 2030 da ONU.
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Capitulo 3

Processamento de Linguagem Natural

3.1 Introducao

Processamento de linguagem natural (em inglés, NLP) € uma cole¢do de métodos que tor-
nam a linguagem humana acessivel a computadores e maquinas. Recentemente, tarefas de
processamento de linguagem natural invadiram o cotidiano de muitas pessoas, dado que a tra-
ducdo automadtica de textos € rapida e vidvel, e-mails sdo classificados automaticamente como
spam, motores de busca como o0 Google se tornaram comuns e sistemas de didlogo para auto

atendimento sdo utilizados por muitas empresas.

A identificacdo do processamento de linguagem natural como desafio computacional, no
entanto, data de décadas passadas. Quando Alan Turing criou o Turing Test, cujo objetivo era
avaliar a capacidade de uma méaquina alcancgar a inteligéncia humana, uma tarefa linguistica foi
escolhida. O termo chatbot foi criado mais tarde, mas o Jogo da Imitacdo (base do teste de
Turing) € uma maquina de didlogo. Alguns anos depois, Joseph Weizenbaum criou, no MIT, o
primeiro grande exemplo de validagdo do teste de Turing. A ELIZA (Weizenbaum, 1966), cuja
implementagdo é surpreendentemente simples, foi projetada para substituir terapeutas respon-

dendo questdes basicas através de reconhecimento de padrdes.
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Atualmente, o processamento de linguagem natural € préximo de dreas como Linguistica
Computacional, Aprendizagem de Mdaquina, Inteligéncia Artificial e Ciéncia da Computacdo e
compreende tarefas como classificacdo e clusteriza¢do de textos, andlise de sentimentos, tra-
ducdo automatica, reconhecimento de entidades nomeadas e part-of-speech (pos tag). As duas
primeiras tarefas mencionadas sao o foco desta dissertacdo, dado que o objetivo é aumentar a
base de rétulos de ODS da Agenda 2030 com poucas entradas naturalmente, via agrupamento
de textos. A atividade de pos tag foi utilizada no fluxo de pré-processamento dos textos e esta
melhor explicada no Apéndice B. Todas as tarefas citadas, no entanto, envolvem vetorizar tex-
tos em maior ou menor grau. A etapa de vetorizacdo (embedding) consiste na transformacgao
de textos em vetores ou matrizes de nimeros, objetos que os computadores conseguem ler e

processar mais facilmente.

3.2 Vetorizaciao de Textos - Embedding

Vetores sdo, em esséncia, listas de objetos. Ja os espagos vetoriais sdo colecdes de vetores de
alguma dimensdo. Representar objetos em espacos vetoriais significa incorpora-los em ambien-
tes dotados de distancia e um dos motivos de se fazer isso € justamente promover comparacoes
entre tais objetos. Representar textos em forma de vetores de ndmeros (embedding) €, portanto,
uma maneira de fazer comparacdes de textos via algoritmos, modelos ou métodos computacio-
nais. Trata-se de uma etapa fundamental para qualquer atividade envolvendo processamento de

textos.

A forma mais simples de representar textos dada uma colecdo (corpus) € colocar todas
as palavras do corpus e as identificacdoes dos textos em uma matriz, denominada matriz de

coocorréncia, como na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Tabela de Coocorréncia

texto 1 | texto2 | ... | texton
palavra 1 T11 T1o T1in
palavra 2 To1 Too Top,
palavra k Tl T2 Thn

Os textos contém, ao todo, k palavras e x4 € a frequéncia da palavra ¢ no documento d. Ainda
que palavras inuteis sejam retiradas (stopwords), ndo € razodvel pensar que a matriz de co-
ocorréncia serd densa, isto €, com poucas entradas zero, pois é completamente esperado que
nem todas as palavras estejam em todos os textos do corpus. Além da esparsidade, que ocorre
quando a matriz possui muitos zeros em suas entradas, outro ponto de atencdo nas matrizes
de coocorréncia € que, em abordagens exclusivamente baseadas em diciondrio, palavras mais
frequentes devem ter menor peso, ou seja, menores entradas em matriz de coocorréncia. Isso
¢ feito para reforcar, na representacdo matricial, as palavras com maior potencial de identificar
assuntos e que aparecam pouco no corpus. Um jeito elegante de aumentar o peso de palavras

com maior representatividade no corpus é dado pelo algoritmo TF-IDF.

3.3 TF-IDF

A métrica TF-IDF de uma palavra num determinado documento € dada por T'F; 4 x IDF;,
em que T'F; 4 (do inglés Term-Frequency) sdo as entradas da matriz de coocorréncia e [ D[} =
loglo(%), com df; = nimero de documentos onde a palavra ¢ aparece ¢ N = ntimero de do-
cumentos do corpus. IDF € a sigla, em inglés, para Inverse Document Frequency. Uma forma
alternativa de calcular o termo 1'F; ; é dada por logyo(zq+ 1), onde x4 € uma entrada da matriz
de coocorréncia. A Tabela 3.2 apresenta uma comparacao entre a matriz de coocorréncia € a

matriz obtida pelo algoritmo TF-IDF, baseadas em textos de Shakespeare:
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Tabela 3.2: Comparagao entre a matriz de coocorréncia € o método TF-IDF

As You Like It | Twelfth Night | Julius Caesar | Henry V

batalha 1 0.074 0 0 7 0.22 13| 0.28
bom 114 0 80 0 62 0 89 0
idiota 36 0.019 |58 | 0.021 1 | 0.0036 | 4 | 0.0083
sagacidade | 20 0.049 | 15| 0.044 2 0.018 3 | 0.022

Os valores da matriz de coocorréncia e TF-IDF s@o separados por colunas na Tabela 3.2.
Importante notar que a palavra "bom" foi eliminada no contexto TF-IDF e a palavra "idiota" teve
sua importancia drasticamente reduzida. Apesar de ndo resolver o problema da esparsidade -
basta ver que no exemplo existem vdrios valores O - a abordagem TF-IDF € a forma mais popular
de embedding em processamento de linguagem natural. Um problema da técnica TF-IDF €
que palavras com similar distribui¢do no corpus podem ter vetores parecidos, sem, contudo,
guardarem proximidade semantica ou de significado. O contrdrio também vale. Palavras de
significado proximo nao estdo necessariamente proximas no espaco vetorial, dada a esparsidade
dos vetores. Os modelos da familia word2vec, especialmente o método doc2vec, resolvem este

problema e serdo apresentados na subsecdo a seguir.

3.4 Doc2Vec

As representacdes de texto baseadas em diciondrio, comumente chamadas de abordagens
BoW (bag-of-words ou saco de palavras, em portugués) ndo se preocupam com contexto e
sequer mantém proximas representacdes de palavras de sentido similar. Considerando a repre-
sentacdo da linguagem humana tal qual os préprios humanos a utilizam, vetores de palavras

devem formar, idealmente espacos como o da Figura 3.1,
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Figura 3.1: Representacdo de palavras em um espago vetorial

Fonte: Compilagdo do autor !

Onde as palavras "king" (rei) e "man" (homem) estdo relativamente préximas e mantém, res-
pectivamente, distancias parecidas com as palavras "queen” (rainha) e "woman" (mulher). O
método word2vec, apresentado por Mikolov et al., 2013, pretende fazer exatamente isso: criar
representacdes numéricas para cada palavra, mantendo as relacdes de vizinhanca e distancia
tal qual a Figura 3.1 indica. Na prdtica, em abordagens baseadas em word2vec, tem-se que

vetor("king") - vetor("man") + vetor("woman") =~ vetor("queen").

As abordagens word2vec utilizam redes neurais para representacdo de palavras e suas arqui-
teturas precursoras sao a Feedforward Neural Net Language, também conhecida como NNLM
e proposta por Bengio et al., 2003, e a Recurrent Neural Net Language Model (RNNLM), pro-
posta por Mikolov et al., 2010. O modelo word2vec ¢ uma rede neural com duas camadas
que busca representar palavras artificialmente escondidas de acordo com as palavras da vizi-
nhanca (Continuous Bag of Words - CBOW) ou prediz a vizinhanca com base na palavra central

(Skip-gram), através dos proprios pesos da rede neural. As duas matrizes de pesos destas ar-

"Montagem a partir de imagens extraidas de https://danvitoriano.medium.com.
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quiteturas servem para representar as palavras do diciondrio, de forma que o foco da rede nao
¢ fazer predi¢cdes de varidveis categdricas ou numéricas. Na primeira abordagem (CBOW), que
serd utilizada neste trabalho, a primeira camada rede € dedicada a representar as palavras do
contexto (vizinhanca da palavra alvo escondida) através de uma matriz de pesos iniciada com
valores aleatdrios e a segunda camada € uma fungdo softmax cujos parametros sao a concate-
nacao dos vetores de contexto e a representacio de saida de cada palavra do diciondrio (outra
matriz de pesos, também iniciada com valores aleatdrios). Os pesos da rede sdo atualizados,
época por época, de forma a maximizar os valores obtidos pela funcao softmax da tltima ca-
mada. A arquitetura doc2vec (Distributed Memory Version of Paragraph Vector — PV-DM) é
uma variante do modelo word2vec (CBOW) e inclui uma representacido, em formato de vetor,

para cada texto do corpus. A Figura 3.2 mostra uma época do modelo doc2vec.
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Na representacio da Figura 3.2, a palavra de interesse € "coisa" (escondida) e as 4 palavras
de contexto (C') sdo "olha", "que", "mais" e "linda". Este procedimento se repete para todas
as palavras de todos os textos do corpus, de forma sequencial. Os vetores C', Cy, C5 e Cy sdo
as representacdes em one-hot encoding das palavras "olha", "que", "mais" e "linda", de acordo
com a posicdo de cada uma delas no diciondrio de palavras do corpus. Na prética, os vetores
C1,Cs,C5 e Cy de dimensdo V' x 1 sdo formados por nimeros 0 e pelo nimero 1 na posi¢ao
de cada palavra entre as V' palavras do diciondrio. Tais vetores sdo multiplicados pela primeira
matriz transposta de pesos (.., que representa as palavras de contexto e € iniciada com valores
aleatérios. Os vetores resultantes desta multiplicacdo (Vir, Voo, Vs € Vioy) sdo concatenados
entre si e com o vetor W, que € iniciado de forma aleatdria e representa o j-€simo texto, onde

nn

as palavras "coisa", "olha", "que", "mais" e "linda" aparecem.

A Figura 3.3 mostra o vetor V¢ (concatenagéo de Vg, com W) como input de uma fungéo
softmax, junto da matriz de pesos W,, cujas linhas sdo as representacdes de palavras alvo. A
saida da funcdo softmax (h,) é um vetor de tamanho V', que representa a probabilidade de
cada uma das palavras do diciondrio ser a palavra escondida (P(O = w;|C)). Os pesos (W,
e W,) e o vetor W, sdo atualizados via backpropagation de forma a maximizar os valores
P(O = w;|C) e assim melhorar a representagdo das palavras e dos textos, que é o objetivo do
modelo doc2vec. Na probabilidade condicional obtida via funcao softmax, wy, ws, . .., w, sao

as palavras do diciondrio.

Figura 3.3: Camada softmax no modelo doc2vec (PV-DM)

[0.017]

P(0 =, |C) 0.03

02 —-03 12 ... 03 P(0 = w,|C) 0.05

08 07 —11 ... —-15 _ . _|Po=wslC)| _| -

ho = soft W,, Vo) = 3 - :

Ve, Wo = . : : : . = (va1) softmaz( o) . 0.74
-05 —11 13 ... 07 [, . PO =wy|C) :

[0.03]

Fonte: Proprio autor
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As matrizes W, e W, seguem, depois que o nimero de épocas para treinamento da represen-
tacdo da palavra mascarada € atingido, para a rede neural focada na proxima palavra escondida
até que todas as palavras de todos os textos tenham representacdo. Consequentemente, todos
os textos estardo representados pelos vetores da familia W,,. A novidade tedrica do word2vec
e, por consequéncia, do doc2vec, é a adocao de duas matrizes de pesos ou representacdo de
palavras. Uma das matrizes (W,) gera representagdes para palavras quando estas aparecem na
janela de contexto, ou seja, quando estdo na vizinhanga de uma palavra escondida. A outra ma-
triz de pesos (WW,) gera representagdes para as palavras alvo. O modelo doc2vec, por sua vez,
também inovou ao incluir a representacdo do texto no embedding da cada palavra, tornando-a
um objeto atualizdvel através de backpropagation. Desta forma, todos os textos influenciam na
representacdo de todas as palavras e isso € o ponto de partida para os modelos mais modernos

de atencdo, como os transformers.

Importante mencionar que os vetores obtidos via doc2vec possuem 0 mesmo tamanho e
sdo todos densos, resolvendo o grande problema da esparsidade nas abordagens TF-IDF. As
dimensdes sugeridas para vetores obtidos via doc2vec oscilam entre 300 e 500, sendo admitidas
representacdes menores em textos curtos. Tais representacdes podem ser utilizadas isolada-
mente para classificar ou agrupar textos sem uso de algoritmos de aprendizagem de maquina.
Maneiras interessantes para classificar processos parecidos apenas com uso de vetores envol-
vem calcular distincias por cosseno (cosine similarity) entre as representacoes (embeddings) de

dois textos. A similaridade por cosseno é dada por:

A-B

0s0) = TATTBI

(3.1
onde A e B sio vetores e cos(f) indica a similaridade. Tal métrica varia entre [-1,1], sendo 1 a
similaridade total (vetores na mesma direcao - textos iguais). A similaridade por cosseno serda

utilizada no presente trabalho como um dos métodos auxiliares de classificacao de textos, junto
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das redes neurais € dos modelos CatBoost. Para cada texto nio rotulado, observa-se o texto
etiquetado com maior similaridade por cosseno, replicando suas etiquetas de ODS. Em resumo,
a similaridade por cosseno € utilizada para repetir as etiquetas de processos rotulados em pro-
cessos ndo etiquetados. A proxima secdo se ocupa de apresentar informagdes mais detalhadas

sobre a atividade de agrupar textos, especialmente no contexto do poder judicidrio.

3.5 Clusterizacao de Textos

As principais formas de agrupar textos envolvem comparacio dos vetores obtidos na etapa
de embedding. Tecnicamente, os agrupamentos retinem textos cujos respectivos vetores sao
parecidos. No presente trabalho, o algoritmo de clusterizag¢do utilizado é da familia k-means,
apresentada na Secdo 2.3. Aos vetores, podem se aplicar técnicas de reducdo de dimensio-
nalidade como PCA, j4 citadas anteriormente, com foco na avaliacdo dos clusters obtidos por
outros métodos ou até mesmo antes do agrupamento, como forma de tornar os vetores obtidos

menores e mais densos, conforme Amilar, 2018.

O agrupamento de textos, especialmente no poder judicidrio, serve ao propdsito de reduzir
atividades repetitivas e manuais de servidores e especializar grupos de trabalho com foco em
textos parecidos. Os beneficios desta atividade tem grande impacto nos fluxos de trabalhos
e, consequentemente, na prestacdo jurisdicional dos tribunais. Em linhas gerais, processos
parecidos podem ser tratados mais rdpido com grupos de servidores e juizes especializados
na questdo ou classe processual em tela. No Supremo Tribunal Federal, por exemplo, hd o
instrumento da repercussdo geral, cujo objetivo é uniformizar a interpretacdo constitucional
sem exigir que o STF decida multiplos casos idénticos sobre a mesma questao constitucional.

Tal atividade €, em ultima instancia, uma tarefa de similaridade e agrupamento processual.

No Superior Tribunal de Justica (STJ) ha uma iniciativa de inteligéncia artificial focada em

agrupamento semantico de textos chamada Athos. A plataforma Athos, hoje totalmente inte-
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grada aos fluxos de trabalhos do STJ, percorre algumas atividades bdsicas de processamento
de linguagem natural, tais como conversdao de palavras para letras mindsculas, remo¢ao de
stopwords, remog¢ao de termos entre parénteses, retirada de caracteres especiais (como pontua-
¢a0), singularizacdo de verbetes e conversdao em NGramas (conforme Amilar, 2018). Ngramas
s@o palavras que aparecem mais comumente juntas do que separadas, em determinado contexto.
A vetorizacdo de textos € feita via doc2vec. No primeiro treinamento realizado pela ferramenta,
300 mil acérdaos foram apresentados e o algoritmo doc2vec foi ajustado com 1.000 épocas,
organizando os documentos em um espaco vetorial de 300 dimensdes. Atualmente, a base de
dados do Athos possui mais de 9 milhdes de pecas vetorizadas e indexadas para comparagdo e

pesquisa textual.

Ha também o exemplo da ferramenta Berna, do Tribunal de Justi¢a de Goids (TJGO). A ideia
€ agrupar demandas repetitivas e impedir mdculas no principio do juiz natural, que proibe a cri-
acdo de tribunais extraordindrios e transferéncia de causa para outros tribunais. Um exemplo de
demanda repetitiva ocorre quando varios processos sobre problemas com a mesma companhia
aérea, mesmo numero de voo, hordrios e datas iguais sdo peticionados em juizados diferentes
com diferenca de minutos. A iniciativa Berna ¢ um bem sucedido exemplo da combinagdo entre
metadados e textos processuais, dado que a localizacao da peti¢cdo (juizados) € parte fundamen-

tal do problema.

O treinamento de embeddings, bem como a aplicagdo dos principais algoritmos de clus-
terizacdo, € bastante custoso computacionalmente e os metadados cumprem importante papel
na reducdo do universo de textos a agrupar. Outra estratégia para contornar o problema do
custo computacional envolvido na atividade de clusterizagdo € associar clusterizagado e classifi-
cacdo de textos. Neste caso, hd um agrupamento inicial seguido da aplicacio de algoritmos de
aprendizagem supervisionada para acertar os clusters, com as entradas dadas pelo modelo de
embedding utilizado no agrupamento. Maiores informagdes sobre tal abordagem, que € inspi-

rada em técnicas CSVM (Clustered Support Vector Machines), podem ser encontradas em Gu
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e Han, 2013

A associacdo entre agrupamento e classificacao de textos juridicos, neste trabalho, tem ob-
jetivo de aumentar a base de dados com determinadas etiquetas de ODS da Agenda 2030 da
ONU, em uma ordem inversa em relacdo as abordagens que usam a classificacdo para acertar

clusters.

3.6 Classificacao de Textos

A classificacdo textual serve para rotular textos de acordo com etiquetas previamente estabe-
lecidas. Rotular e agrupar podem ser atividades parecidas, mas em aprendizagem de miquina ha
diferenca em relacdo a construcio dos resultados. A atividade de classificacdo textual normal-
mente € feita com supervisdo e o agrupamento de textos envolve reunir textos de embeddings

parecidos, ou seja, é algo ndo supervisionado.

No contexto juridico, classificar pecas é uma atividade basica em qualquer tribunal. Todos
os processos sdo rotulados, uma vez que os metadados extraidos de tais rétulos servem para
guiar a autuagdo, iniciar ou finalizar o rito processual e gerar jurisprudéncia. Em tltima ana-
lise, metadados podem ser utilizados para avaliar a atuagdo dos préprios tribunais, como no
caso dos ODS da Agenda 2030. A classificacdo de textos serve, desta forma, para sugerir eti-
quetas automaticamente e com base na andlise rdpida de conjuntos de treinamento com rétulos

parecidos.

Existem muitos métodos de classificacao textual baseados em aprendizagem de méquina e
aprendizagem profunda. Algoritmos como Naive Bayes, SVM, XGBoost e CatBoost sio muito
utilizados para etiquetar textos, sendo este Gltimo um imenso avanco recente. Algoritmos da
familia CatBoost permitem utilizar, dentro do proprio método e sem esquemas de votagdo (en-
semble), textos e metadados textuais. Redes neurais profundas também sdo muito utilizadas

para classifica¢do textual, sendo as arquiteturas mais escolhidas as LSTM e CNN, adaptadas
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da classificacdo de imagens. O presente trabalho busca comparar e, por consequéncia, fazer
ensemble de modelos baseados em similaridade por cosseno, redes neurais e algoritmos Cat-
Boost. Maiores informacdes sobre classificacdo de textos podem ser encontradas em Aggarwal

e Reddy, 2014 e Hyvitfeldt e Silge, 2021.

O préoximo capitulo é dedicado a metodologia aplicada no presente trabalho. Apresenta a
base de dados, fluxo de limpeza de textos e parametros utilizados no doc2vec. Apresenta as
estratégias de clusterizacdo e classificagdo, com os parametros utilizados no algoritmo k-means
e a regra para projecao de etiquetas no aumento da base de dados. Por fim, apresenta o ajuste

de redes neurais LSTM, modelos CatBoost e abordagens de similaridade.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Introducao

A proposta deste trabalho é usar métodos de agrupamento para reunir textos etiquetados
e ndo etiquetados em ODS da Agenda 2030 da ONU, com objetivo de usar a proximidade
de processos rotulados em estratégias de data augmentation. Ao final do fluxo proposto, é
esperado que as etiquetas sintéticas produzidas via clusteriza¢ao tornem mais facil o problema
de classificacdo em rétulos desbalanceados, que ocorre em ODS da Agenda 2030 com poucas

entradas naturalmente.

E importante entender quais textos juridicos sdo utilizados para rotular processos do STF
em ODS, bem como a limpeza realizada nos préprios textos. Outro aspecto importante, que
afeta diretamente qualquer abordagem de data augmentation, ¢ o tamanho do aumento a ser
promovido. Na prética, ndo adianta utilizar dados aumentados ao ponto de desbalancear os da-
dos ja existentes. Conjuntos balanceados envolvem quantidades nao muito diferentes entre as
classes, que no caso em tela sdo 1, quando um processo tem etiqueta de determinado ODS e 0
caso contrario. Todas as andlises foram feitas considerando cada ODS como um problema iso-
lado de aprendizagem de maquina e deep learning, pois problemas com rétulos ndo exclusivos

exigem bases maiores. Isso justifica a estratégia de quebrar o problema original em problemas



menores e bindrios. Maiores explicagdes sobre a base de dados utilizada serdo dadas na secao a

seguir.

4.2 Base de Dados

A base etiquetada consiste em 2.100 textos de acérdaos e peti¢des iniciais de processos do
Supremo Tribunal Federal (STF). Acérdaos sdo registros de julgamentos colegiados em 6rgaos
da justica e peticdes iniciais, como o proprio nome indica, incluem os primeiros pedidos das
partes, quando estas decidem provocar o poder judicidrio. A classificacdo original (rétulo a ser
utilizado em procedimentos de aprendizagem supervisionada) € feita por servidores do préprio
tribunal, que usam, além da propria experiéncia, estes dois documentos (acérdaos e peticoes). A
expectativa € replicar as classificacdes, via NLP, para automatizar sugestdes e tornar 0 processo

de trabalho mais rapido.

No sitio eletronico do STF para a Agenda 2030 ha um painel contendo o nimero de etique-
tas por ODS (Figura 1.2). Pode-se verificar que alguns ODS possuem pouquissimas entradas,
enquanto o ODS 16 € utilizado muitas vezes. No recorte da Figura 1.2, em particular, 55% dos
processos possuiam a marcacdo de ODS 16, relacionado a Paz, Justica e Institui¢des Eficazes.
O ndmero de entradas do ODS 16 e seu natural balanceamento € o que se deseja, em termos de
aprendizagem de mdquina e automacdo, para os outros objetivos de desenvolvimento susten-
tavel. A estratégia de data augmentation proposta por este trabalho se aplica imediatamente a
qualquer ODS. No sitio eletronico da Agenda 2030 no STF € possivel verificar quais processos
foram etiquetados até agora e alguns metadados interessantes para andlise de dados juridicos e
jurimetria. As peg¢as podem ser obtidas, quando ndo estdo em segredo de justica e sua exposi¢ao

ndo infringe a Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD), no proprio site do tribunal.

A base sem etiquetas é composta por mais de 40 mil acérdaos do STF, proferidos entre 2015

e 2018. Sao processos que nao foram avaliados em termos de ODS, dado que tais etiquetas co-
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mecaram a ser utilizadas em 2020 e ndo sdo obrigatdrias para autuagdo dos processos judiciais.
Tais textos serdo utilizados neste trabalho para incrementar a base inicial, incluir novos contex-
tos/palavras e balancear os dados originais, fundamentalmente em ODS de poucas entradas. As
duas bases sao limpas da mesma forma, de modo a manter os textos uniformemente livres de nu-
meros, palavras de parada, pontuagdes e demais termos inuteis para aprendizagem de maquina.

A Tabela 4.1 mostra um exemplo de texto bruto e seu respectivo texto limpo:

Tabela 4.1: Exemplo de limpeza dos textos

Texto Original:

supremo tribunal federal ementa e acérdao inteiro teor do acérdado - pigina 1
de 6 09/12/2014. primeira turma ag.reg. em tutela antecipada na acao civel
origindria 1.824 amap4 relator : min. marco aurélio agte.(s) : estado do amapa
proc.(a/s)(es) : procurador-geral do estado do amapéa agdo.(a/s) : unido proc.
(a/s)(es) : advogado-geral da unido pessoa juridica de direito publico

Texto Limpo:

primeira turma tutela antecipada civel origindria amapd relator marco aurélio
estado amapa procurador geral estado amapa unido advogado geral unido pessoa
juridica direito publico

Pode-se notar que o texto limpo € de menor dimensao, mas continua denso. A diminuic¢ao
dos textos € fundamental para que os embeddings sejam representativos. Palavras inuteis preju-
dicam a arquitetura doc2vec, pois tomam espaco de termos significativos na janela de contexto.
Uma estratégia adicional € dada pela manuten¢ao de palavras classificadas como substantivos,
verbos ou adjetivos. E uma forma agressiva de limpeza, com passo adicional de pos tag, com
objetivo de manter apenas os termos com significado seméantico. A tarefa de pos fag, cuja impor-
tancia transcende sua utilizacdo como ferramenta auxiliar de limpeza de textos, serd explicada

em maiores detalhes no Apéndice B.

Os textos limpos sdo organizados em tabelas, onde uma coluna de identificacdo (ID) guarda
a memoria sobre os processos etiquetados e os textos ndo avaliados. Isso € importante nas es-

tratégias de treinamento, validagdo e teste, principalmente na etapa de agrupamento dos textos,
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a ser explicada na secdo subsequente.

A estratégia de upsample, que conta também com transformac¢des EDA (Secdo 2.5) para
trocar 10% das palavras por sindnimos contextuais, foi feita através do pacote nlpaug, em lin-
guagem Python. Em sintese, a classe com menos representantes é aumentada até se igualar
a quantidade de representantes da classe majoritaria. No presente trabalho, porém, os textos
ndo sdo apenas replicados, como no upsample tradicional; 10% de suas palavras sdo trocadas
por outras de contexto parecido. Tal troca € feita através de transformers BERT (bert-base-

portuguese-cased), disponiveis no repositorio Souza, Nogueira e Lotufo, 2020.

Os modelos BERT, cuja sigla significa Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers, possuem arquitetura centrada em atencdo multi-head, que relaciona todas as palavras
dos textos na tarefa de constru¢do dos embeddings. A implementacio BERT em lingua por-
tuguesa (do Brasil) faz uso do corpus brWaC, com 3.5 milhdes de paginas retiradas de textos
gerais da internet e 2.7 bilhdes de tokens (palavras ou grupos de palavras com significado pro-
prio). Os modelos de arquitetura BERT foram treinados para acertar palavras escondidas dado

o contexto (estratégia word mask) com 1 milhdo de épocas para treinamento.

Os textos limpos, organizados em tabelas e com este upsample preliminar sdo, entdo, sub-
metidos a0 modelo doc2vec, que foi treinado exclusivamente em textos juridicos (diferente do
BERT) para gerar vetores de 300 posi¢des. Tais vetores sdo input para a etapa de clusterizagao,

melhor explicada a seguir.

4.3 Estratégia de Clusterizacio

A estratégia de clusterizacdo apresentada por este trabalho € derivada de um problema de
aprendizagem semi-supervisionada e deteccdo de digitos em imagens sugerido por Geron, 2021.
Considerando as duas bases disponiveis, parte do conjunto com etiquetas (60%) € dedicado a

etapa de treinamento ou ajuste dos clusters via k-means, junto da base ndo rotulada. Ao todo,
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a quantidade de processos utilizados para agrupamento nesta etapa (treinamento) oscila em
torno de 44 mil entradas, a depender do upsample realizado para cada ODS. Em sintese, esta
quantidade de processos (cerca de 44 mil) refere-se a soma de 60% da base etiquetada (cerca
de 1.200 processos para cada ODS) com a base nao rotulada. As Figuras 4.1 e 4.2 mostram
a estratégia de clusterizacdo, que € centrada em determinar os grupos via k-means, escolher
processos afastados das bordas segundo um raio definido a priori e entdo replicar as etiquetas
para os processos inicialmente nao rotulados, conforme limiar de classificacdo também definido

a priori.

A Figura 4.1 (A) mostra um exemplo de representacdo em 3 dimensdes para vetores obti-
dos via doc2vec, onde existem processos pertencentes a base rotulada (cruzes) e da base ndo
rotulada (circulos), bem como processos com etiqueta 1 para determinado ODS (vermelho) e
etiquetados com etiqueta O para o0 mesmo ODS (preto). Ajustando 3 clusters e selecionando
apenas os processos em um raio de 50% do centréide (procedimento que estd graficamente ex-
plicado na Figura 4.2), tem-se a Figura 4.1 (B), também ilustrando os processos etiquetados e
nao etiquetados. No cluster 1, dentro do raio especificado, existem 6 processos rotulados, dos
quais 4 (67%) possuem etiqueta 1 para o ODS em andlise. Dessa forma, considerando neste
exemplo o limiar de classificacdo de 70%, os processos ndo rotulados deste cluster receberao
etiqueta 0 para o ODS em tela, como se pode ver na representacao do primeiro cluster na Figura
4.1 (C), onde os processos inicialmente ndo rotulados (circulos) estdo na cor preta (assim como
o circulo de raio 50% tornou-se preto). No cluster 2, existem 5 processos etiquetados dentro do
raio, dos quais 4 (80%) possuem etiqueta 1 para o ODS avaliado. Os processos inicialmente nao
rotulados deste cluster, entdo, receberdo a etiqueta 1 para o ODS avaliado e estdao em cor verme-
lha na representacdo da Figura 4.1 (C) (de forma semelhante, o circulo de raio 50% tornou-se
vermelho). Neste exemplo, o cluster 3 tem apenas 25% dos processos com etiqueta 1 dentro do

raio e seus processos nao rotulados receberao etiqueta 0, tal qual os do cluster 1.
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Figura 4.1: Etapa de treinamento da estratégia de clusterizagdo para 1 ODS genérico. (a) Seg-
mentacao em 3 clusters (b) Ilustragdo do raio de 50% do centro (c) [lustracao do limiar de 70%

para etiqueta sintética 1

+ © +

@)
O Clster3 o

(b) Figura B

O Processo com etiqueta sintética |
Cluster3 o + Processo com etiqueta |
O Processo com etiqueta sintética 0
+ Processo com etiqueta [

°© o

(c) Figura C
Fonte: Proprio autor
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A Figura 4.2 representa graficamente o parametro raio do centro. A distancia R, obtida de-
pois das etapas de determinagdo do centréide (Figura 4.2 (A)) e agrupamento (Figura 4.2 (B)),
¢é representada pela diferenca entre os circulos cinza e azul e indica que 0s processos repre-
sentados pela Figura 4.1 (B) e 4.1 (C) estdo longe das bordas, sendo, portanto, mais parecidos
entre si. A margem criada pelo parametro raio do centro mantém os processos utilizados para

propagacdo das etiquetas teoricamente longe de processos de outros clusters.

Figura 4.2: Defini¢do do raio na estratégia de data
augmentation do processo de clusterizagcdao

o)
Og'+0 o'(l)'o+o
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o O o O
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o ++ +o+ o =+ +O.|.
o)
+ t o+ + o4 +,°
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(a) Figura A

(b) Figura B

O Processo com etiqueta sintética |
+ Processo com etiqueta |
O Processo com etiqueta sintética 0
+ Processo com etiqueta 0

Fonte: Préprio autor

Para verificar qual configuracao 6tima para os parametros - raio do centro, limiar de classifi-
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cacdo e namero de clusters - 20% da base etiquetada € utilizada para validacdo. Estes processos
sao mascarados na clusterizacdo, de forma a esconder sua etiqueta verdadeira (1 para texto com
ODS e 0 para textos sem a marcacao de ODS). Para cada uma das combinagdes de raio, limiar e
nimero de clusters em andlise, uma etiqueta sintética € atribuida a estes processos mascarados,
com base nas etiquetas dos vizinhos préximos dentro do préprio cluster. A comparagao entre
as etiquetas sintéticas e verdadeiras € a métrica de validacdo. A Figura 4.3 mostra clusters cuja
etiqueta sintética atribuida é dada pela cor da borda. Estrelas na cor vermelha indicam processos

com etiquetas originais 1 e estrelas na cor preta indicam etiquetas originais 0.

Figura 4.3: Etapa de validag@o com a visualizagdo das etiquetas
originais dos processos mascarados

o

* Processo mascarado com etiqueta original |
* Processo mascarado com etiqueta original 0

Fonte: Proprio autor

3+7+5

Pode-se notar que a acurécia € dada por 5

= 15 = 75% e a sensibilidade por £ =
87%. Tais célculos permitem a constru¢do de uma matriz de validagdo para cada tamanho de
cluster, objeto que serd melhor explicado no capitulo seguinte. Determinados os tamanhos de

clusters, raios e limiares 6timos, € possivel avaliar se a clusterizacdo performa bem na base
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separada para teste (20% da base original). A estratégia se parece com a adotada na etapa de
validacdo, onde as etiquetas originais sdo mascaradas e etiquetas sintéticas sdo geradas através
dos clusters. Cumpre registrar que tais métricas (acuracia e sensibilidade) s3o utilizadas para
escolher as melhores combinacdes de pardmetros - nimero de clusters, raio do centro e limiar
de classificagdo - para todos os ODS em andlise. O custo computacional de agrupar todos os
processos via kmeans depende do numero de clusters, oscilando para o presente trabalho entre
17 minutos e 1 hora. A préxima secdo € dedicada a estratégia de classificacdo, ou seja, aos

modelos ajustados para sugerir etiquetas de ODS.

4.4 Estratégia de Classificacao

Essa sec@o tem o objetivo de justificar e apresentar os ajustes de redes neurais LSTM, a
abordagem de similaridade e os modelos CatBoost utilizados para classificacdo dos textos (in-
cluindo as bases aumentadas) nos ODS selecionados da Agenda 2030 - 3, 4, 8, 9, 10, 11, 15,
17 e 16. O préximo capitulo, que trata dos resultados, mostra comparacgdes entre a classifica-
cdo realizada sem as bases aumentadas e os ajustes feitos com as bases de etiquetas sintéticas

obtidas pelo agrupamento.

As redes de arquitetura LSTM, ja devidamente apresentadas na Secao 2.4 deste trabalho, sao
melhores que as redes recorrentes de arquitetura padrdo (também chamadas de vanilla RNN)
pois tem maior capacidade de lidar com dependéncias de longo prazo por meio de sua arquite-
tura de trés portas diferentes: porta de entrada, porta de saida e porta de esquecimento. As trés
portas operam juntas para decidir quais informacdes lembrar e o que esquecer na célula LSTM

durante um tempo arbitrério.

As redes LSTM foram ajustadas usando a biblioteca Pytorch, desenvolvida para deep lear-
ning, visdo computacional e NLP pelo FAIR (Facebook Al Research lab). Atualmente, o pro-

jeto Pytorch € gerenciado pela Pytorch Foundation, subsididria da Fundagao Linux. Também
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€ possivel ajustar redes neurais profundas com o framework Tensorflow, ambos (Tensorflow e
Pytorch) servem para manipular tensores e grafos, objetos basicos para fluxos de deep learning.
Tutoriais sobre Pytorch estdo disponiveis em Paszke et al., 2019. O Apéndice A traz maiores

informacdes sobre frameworks para processamento de linguagem natural (NLP).

Como a atividade de classificacdo € diferente da fase de agrupamento, somente a etapa de
limpeza dos textos pode ser reaproveitada. Por se tratar de uma biblioteca de sintaxe propria,
o Pytorch usa um instrumento de embedding baseado em one-hot encoding e pesos. A estra-
tégia one-hot preenche vetores esparsos para cada palavra do corpus (bag of words - BoW).
Supondo que o termo "batalha" seja a décima quinta palavra a aparecer no corpus de textos de
Shakespeare, seu vetor representativo teria dimensao M igual ao tamanho do BoW, com M-1
valores 0 e o valor 1 na posicdo 15. Textos sdo representados via one-hot encoding pela co-
lecdo de vetores de palavras construidos desta forma. O framework Pytorch faz a vetorizagao
de palavras (e textos, consequentemente) combinando o indice igual a 1 (15, no exemplo) com
pesos inicializados aleatoriamente. Nao sdo indicados, em arquiteturas LSTM, inputs oriundos
de embeddings com contexto, tais como doc2vec, uma vez que a propria rede possui memoria

e guarda relagdes entre termos distantes nos textos.

As camadas de LSTM da rede recebem, no passo forward, as saidas da etapa de embedding
e fazem seguidas redu¢des de dimensao, considerando pesos para relacao entre termos distantes
(portas da arquitetura), camadas de dropout e camadas de ativagdo. Dropout é um método de
regularizacdo onde as conexdes de entrada para unidades LSTM sdo excluidas probabilistica-
mente das atualiza¢des de peso durante o treinamento de uma rede. O modelo retorna, ao final
da execucao, probabilidades de pertencimento para cada categoria (0 sem relacdo com o ODS
em tela e 1 caso contrario). O valor de 0.5 € utilizado como threshold por padrio, de forma que

probabilidades acima de 0.5 indicam rétulo 1.

As redes foram treinadas com 1000 épocas, usando otimizador Adam (learning rate de

0.001), funcao de perda da familia Binary Cross Entropy (BCELoss) e duas camadas de dro-
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pout com probabilidades 0.8 e 0.6. A partir da defini¢ao da arquitetura de rede, tais pardmetros
podem ser definidos por tentativa e erro ou com base em redes ajustadas com sucesso em pro-

blemas parecidos.

O custo computacional de treinar redes LSTM nas bases aumentadas € bastante alto. Por
este motivo, instancias do Google Colab Pro+ foram utilizadas. Google Colab é um ambiente de
desenvolvimento em nuvem com os principais pacotes Python previamente instalados. Os tem-
pos computacionais foram de 59 minutos, em média, considerando a aceleracdo de hardware

usando TPUs V2 e RAM de 52gb. Na base original, este tempo € inferior a 10 minutos.

Os modelos CatBoost foram ajustados em linguagem Python, muito embora existam imple-
mentacdes em C, Java, Rust e R, além de uma API para Apache Spark. GPUs premium dispo-
niveis no ambiente Google Colab Pro+ foram utilizadas e o tratamento de features categéricas
e de texto foi realizado através dos métodos padrao da biblioteca. Os tempos computacionais
sdo sensivelmente menores que os verificados com as redes neurais (43 minutos, em média).
Os modelos CatBoost sao muito versateis e permitem utilizar apenas as utltimas k arvores na
etapa de predi¢do, assim como existem modulos adaptando a implementacgao basica para tarefas

como deteccao de outliers e feature importance.

A abordagem baseada em similaridade € livre de algoritmos, ou seja, utiliza apenas os em-
beddings gerados via doc2vec. E o nicleo de muitas iniciativas de IA no judicidrio brasileiro,
como o projeto Athos do STJ. A similaridade por cosseno € utilizada no presente trabalho, mas
existem modulos em Python com outras métricas de distancia, tais como Mahalanobis, Metro-
polis, Euclidiana e etc. Muito embora a implementacao de estratégias baseadas em similaridade
sejam simples, o custo computacional tende a ser alto. Nesta dissertacdo, as matrizes de simi-
laridade possuem mais de 4gb inicialmente e a escolha das etiquetas de ODS para um processo
em avaliacdo ¢ feita através da replicacdo das etiquetas do processo mais parecido. Um ponto
positivo desta abordagem, em relacdo ao custo computacional, é que se trata de estratégia vélida

para todos os ODS, ao contrério das redes e dos modelos CatBoost, que precisam ser instancia-
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dos e ajustados para cada ODS individualmente.

A utilizacdo das redes LSTM, algoritmos CatBoost e estratégias de similaridade retine mo-
delos simples (similaridade e arvores de decisdo), com memoria para dependéncias de longo
prazo (LSTM) e com combinagdo de features categdricas e em texto (CatBoost). Os modelos
de ensemble, que combinam modelos em estratégias de votacdo, buscam reunir as melhores
caracteristicas de cada modelo individual, algo que o presente trabalho pretende fazer. O fluxo

completo da metodologia proposta no trabalho é dado pela Figura 4.4.

Figura 4.4: Fluxograma
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Clusterizagéo Propagagéo das Classificagao

etiquetas

Fonte: Proprio autor

As etapas ilustradas na Figura 4.4 estdo sintetizadas a seguir:

1. Limpeza dos textos - indica o pré processamento, limpeza, passo de pos tag nos textos e

vetorizacdo de textos via doc2vec.

2. Organizacdo das bases - indica a separagao das bases etiquetadas e ndo etiquetadas. 60%
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da base etiquetada € utilizada para treinamento, 20% para validacdo dos hiperparametros

e 20% para teste.

3. Upsample via sindbnimos contextuais - indica aumento da base de treinamento, via up-

sample associado a sindnimos obtidos através de transformers BERT.

4. Clusterizacdo - etapa de agrupamento dos textos, identificacdo de centréides e raio para
propagacdo de etiquetas. Nesta etapa, que € realizada na base de treinamento pos upsam-

ple e na base ndo rotulada, € feita a validacao dos parametros da propria clusterizagao.

5. Propagacido de etiquetas - indica a etapa onde processos inicialmente ndo rotulados rece-
bem etiquetas sintéticas relacionadas aos vizinhos rotulados originalmente. Nesta etapa,
o conjunto de teste (formado por 20% da base etiquetada) € utilizado para avalia¢do da

performance do agrupamento e da prépria propagacao de etiquetas.

6. Classificacao - indica a etapa onde as novas bases, obtidas pelo passo de propagacdo de
etiquetas, sdo utilizadas no treinamento de modelos de redes neurais e CatBoost, além de

estratégias de similaridade, com objetivo de melhorar o fluxo de classificagdo processual.

As caixas em laranja indicam as etapas do fluxo completo onde todos os ODS sao tratados
de forma conjunta, limpeza e organizacdo das bases. As demais caixas, que estdo em azul,
indicam etapas onde os ODS sdo tratados de forma separada. A principal ideia do préximo
capitulo, dedicado aos resultados, € verificar se as bases aumentadas produzem melhorias de
performances nas redes LSTM, modelos CatBoost e de similaridade utilizados para sugerir

automaticamente etiquetas de ODS.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Introducao

Este capitulo retine informagdes sobre os resultados da clusterizacdo e dos métodos de clas-
sificacdo. Para a clusterizacdo sdo apresentados os resultados das etapas de treinamento, vali-
dacdo e testes. Os resultados da etapa de classificacdo envolvem métricas de acurécia e sen-
sibilidade para os trés métodos escolhidos - redes LSTM, algoritmos CatBoost e similaridade
por cosseno. A similaridade € o unico dos métodos que ndo possui etapa de treinamento, dado
que ndo envolve estimacao de parametros, sendo aplicado diretamente aos embeddings obtidos
via doc2vec. A opg¢do pelo ensemble dos trés modelos se dd pela expectativa de melhorar o

desempenho dos modelos isolados.

As secdes a seguir se ocupam de mostrar a disposi¢ao original das etiquetas de ODS, discus-
soes sobre resultados intermedidrios da etapa de clusterizacdo, sobre a distribuic@o das etiquetas
depois do aumento de dados e sobre a performance das redes LSTM com as bases original e
aumentada, bem como comparacdes entre os resultados obtidos pelos trés modelos de classifica-
¢do, individualmente e em conjunto (estratégia ensemble). Ideias de melhoria e sobre trabalhos

futuros sdo apresentadas no capitulo seguinte da disserta¢do, que ainda conta com dois anexos
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dedicados aos principais frameworks para processamento de linguagem natural em R e Python

e sobre a atividade de pos tag, utilizada na parte de limpeza de textos.

5.2 Resultados - Clusterizacao

A etapa de clusterizag@o € a mais importante do presente trabalho e possui muitos resultados
intermedidrios interessantes. Os ODS em andlise possuem distribuicdo de etiquetas originais
(propostas por funciondrios do tribunal) apresentadas na Tabela 5.1, onde se verificam impor-
tantes desbalanceamentos entre as classes. O ODS 16 - Paz, Justica e Instituicdes Eficazes é
0 Unico que possui mais etiquetas 1 do que etiquetas 0, visto que se trata de um objetivo de
desenvolvimento sustentavel que pode ser imediatamente aplicado em quase todas as pecas de
processos em cortes constitucionais, como € o caso do STF. O claro desbalanceamento entre as
classes e o baixo nimero de etiquetas 1, exemplos positivos de ODS relacionados com as pecas

juridicas, justificam a estratégia de data augmentation, tema principal desta dissertacao.

Tabela 5.1: Distribui¢do de etiquetas dos processos etiquetados manualmente

ODS  Etiquetas 0 Etiquetas 1

ODS 3 1635 370
ODS 4 1877 128
ODS 8 1559 446
ODS 9 1937 68
ODS 10 1635 370
ODS 11 1914 91
ODS 15 1909 96
ODS 16 763 1242
ODS 17 1787 218

Pela Tabela 5.1 pode-se notar que os ODS 9 - Industria, Inovagado e Infraestrutura, ODS 11
- Cidades e Comunidades Sustentaveis e ODS 15 - Vida Terrestre sdo os que possuem menor
nimero de etiquetas 1. S3o casos extremos, para os quais servidores que trabalham diariamente

na autuacgdo de processos dispdem de poucos exemplos para ajudar no processo de classificagao.

58



Tratam-se, portanto, de etiquetas e processos de trabalho que podem ganhar em qualidade com
a estratégia de aumento de dados. Outro ponto de interesse na estratégia de data augmentation
tem relacdo com as etiquetas de dificil classificagdo, como no caso dos ODS 16 e 17. Tal
dificuldade pode ocorrer pela forte aderéncia do ODS as pecas processuais (ODS 16) ou pelo

carater genérico do objetivo de desenvolvimento (ODS 17).

O procedimento que serd mostrado a seguir para o ODS 3 foi realizado para todos os ta-
manhos de cluster propostos e todos os ODS em andlise, representando, de forma exemplar, a
estratégia de clusterizacdo adotada no trabalho. O fluxo € 0 mesmo descrito nos primeiros cinco
itens da Figura 4.4 e inclui os passos 1. upsample para balanceamento da base de dados para
cada ODS, 2. separacdo das bases de treinamento, validacdo e teste também para cada ODS, 3.

agrupamento de textos, 4. escolha dos parametros 6timos na validacao e 5. etapa de teste.

1. Upsample para balanceamento da base de dados para cada ODS. Como o ODS 3 - Saude
e Bem Estar possui originalmente 1622 etiquetas 0 e 370 etiquetas 1, o upsample via sinoni-
mos contextuais aumenta a base em 1252 processos (de etiqueta 1), tornando a base original

balanceada. A nova base rotulada, com 3244 entradas, € utilizada para agrupamento de textos.

2. Separagdo da base de treinamento, validacdo e teste para cada ODS. A base sem rétulos
(42115 entradas) € adicionada a 60% da base etiquetada pés upsample para o ODS 3 (1947
entradas) e serd utilizada na etapa de treinamento. Sdo, ao todo, 44062 entradas na base de
treinamento para clusterizacdo, nimero que muda de ODS para ODS a depender do upsample
necessario. 20% da base etiquetada pos upsample para o ODS 3 (649 entradas) sera utilizada

para etapa de validacdo e os outros 20% (649 entradas) sera utilizado para etapa de teste.

3. Agrupamento de textos. A Tabela 5.2 mostra a quantidade de processos por cluster e o

total de processos etiquetados por grupo, no ajuste realizado para 5 clusters no ODS 3.
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Tabela 5.2: Agrupamento em 5 clusters para o ODS 3

Cluster | Tamanho do Cluster | Quantidade de Etiquetados
Cluster 1 12950 255
Cluster 2 8949 408
Cluster 3 7328 757
Cluster 4 10126 323
Cluster 5 4709 204

E possivel perceber que os grupos estdo bem divididos, ndo havendo clusters com poucas en-
tradas e nem grupos muito grandes em relagdo aos demais. Também € possivel verificar que a

quantidade de processos etiquetados € bem distribuida entre os clusters.

4. Escolha dos parametros 6timos na validacdo. Em seguida, a etapa de validacdo avalia
(através das métricas acuricia e sensibilidade), em 20% da base etiquetada pds upsample, todas
as combinacdes de limiar de classificagio (50%, 60% e 70%) e raio do centro dos clusters (5%,
10%, 25% e 100%). A Tabela 5.3 mostra os resultados reais para a etapa de validacdo no ODS

3 com 5 clusters.

Tabela 5.3: Etapa de validacio para o ODS 3 em ajuste com 5 clusters

Limiar de 50% | Limiar de 60% | Limiar de 70%
Raio de 5% (32 processos) 0.55 0.58 0.58
Raio de 10% (97 processos) 0.62 0.72 0.56
Raio de 25% (234 processos) 0.65 0.72 0.68
Raio de 100% (649 processos) 0.69 0.69 0.69

O raio de 100% usa todos os processos separados para validag¢do (649 entradas), enquanto que
o raio de 5% usa apenas 32 processos para o ODS 3. E possivel notar que, para 5 clusters,
a melhor combinacdo de raio e limiar de classificagdo é 25% de raio e 60% de limiar. Na
presenca de métricas parecidas, como nos raios de 10% e 25% neste ODS, a escolha € pelo raio

com maior nimero de processos.

5. Etapa de teste. Utilizando os parametros escolhidos na validac@o para a etapa de teste,

realizada também em 20% da base etiquetada p6s upsample (649 processos), foram observados
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os resultados de 70% de acuricia e 71% de sensibilidade, métricas que se mostram boas e

validam os resultados obtidos na etapa anterior.

Os passos de 1 a 5 serdo repetidos para todos os tamanhos de clusters considerados, a saber,
5,10, 25, 50 e 100. A Tabela 5.4 mostra a quantidade de processos por grupo para 10 clusters,

bem como a quantidade de processos etiquetados.

Tabela 5.4: Agrupamento em 10 clusters para o ODS 3

Cluster Tamanho do Cluster | Quantidade de Etiquetados
Cluster 1 4060 124
Cluster 2 4002 245
Cluster 3 3154 65
Cluster 4 5317 360
Cluster 5 2950 219
Cluster 6 6822 183
Cluster 7 4623 251
Cluster 8 4213 146
Cluster 9 3509 161
Cluster 10 5412 193

Pela Tabela 5.4 € possivel verificar que os clusters estdo bem distribuidos, bem como a
quantidade de processos originalmente etiquetados por grupo. Nao se observam valores extre-
mamente pequenos € nem grupos com muitos processos a mais do que outros. Este comporta-
mento, registrado aqui com exemplos de 5 e 10 clusters para o ODS 3, se repete para todos os
numeros de clusters candidatos e todos os ODS avaliados no trabalho e isso mostra que o algo-
ritmo de clusterizacdo (k-means) € capaz de dividir bem os textos da base de dados balanceada
com upsample. A Tabela 5.5 mostra os resultados da métrica acurécia na etapa de validagao

para 10 clusters.

Pela Tabela 5.5 pode-se ver que, a exemplo do que ocorre com 5 clusters, a melhor combina-
¢ao de raio e limiar € dada por 25% de raio e limiar de 60%. No conjunto de teste, as métricas de
acurdcia e sensibilidade foram, respectivamente, 0.72 e 0.74. Como a acuricia se mostra maior

com 10 clusters, o ajuste feito com 5 grupos é eliminado. Repetindo este procedimento para
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Tabela 5.5: Validacdo para o ODS 3 em 10 clusters

Limiar de 50% | Limiar de 60% | Limiar de 70%
Raio de 5% (32 processos) 0.52 0.56 0.57
Raio de 10% (97 processos) 0.52 0.68 0.57
Raio de 25% (234 processos) 0.65 0.74 0.70
Raio de 100% (649 processos) 0.70 0.69 0.70

todos os tamanhos de cluster no ODS 3, observa-se que a melhor combinagdo de parametros é

dada por 25 clusters, limiar de 60% e raio de 10% do centro, onde se verifica acurécia de 0.77

e sensibilidade de (.78 na etapa de teste.

Os resultados finais das etapas de validacao e teste na clusterizagdo para todos os ODS avali-

ados no trabalho estio nas Tabelas 5.6 ¢ 5.7. A Tabela 5.6 mostra apenas os resultados (acuricia

e sensibilidade) das melhores configuragdes de nimeros de clusters, raio e limiar de classifica-

cdo obtidas na etapa de validacdo, enquanto que a Tabela 5.7 mostra os resultados obtidos na

etapa de teste para a mesma configuracdo de parametros apresentada na tabela anterior. Apenas

um ODS (17 - Parcerias e Meios de Implementacdo) tem métricas abaixo de 70%. O raio de

10% do centro se mantém como melhor em sete de nove ODS e o nimero 6timo de clusters se

mantém em 25 para quase todos os ODS, com exce¢do do 17.

Tabela 5.6: Etapa de validagdo da clusterizagdo para todos os ODS

ODS Clusters Distancia Limiar

Acuracia Sensibilidade

ODS 3 25 10% 60% 0.78 0.78
ODS 4 25 10% 60% 0.79 0.75
ODS 8 25 10% 70% 0.78 0.74
ODS 9 25 10% 70% 0.66 0.67
ODS 10 25 10% 70% 0.81 0.82
ODS 11 25 10% 70% 0.70 0.70
ODS 15 25 10% 70% 0.81 0.78
ODS 16 25 25% 60% 0.79 0.82
ODS 17 50 25% 60% 0.65 0.62
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Tabela 5.7: Etapa de teste da clusterizagdo para todos os ODS

ODS Acuréacia | Sensibilidade
ODS 3 0.77 0.77
ODS 4 0.75 0.73
ODS 8 0.75 0.72
ODS 9 0.73 0.78
ODS 10 0.81 0.76
ODS 11 0.72 0.73
ODS 15 0.74 0.71
ODS 16 0.79 0.80
ODS 17 0.65 0.66

Apenas o ODS 17 se mantém abaixo de 70% nas métricas de acurdcia e sensibilidade na
etapa de testes da clusterizagdo. Trata-se de um ODS genérico, que pode fazer mais sentido
em contextos ndo juridicos e até mesmo em outros paises, dado que a Agenda 2030 da ONU ¢é
global e ndo se limita em Brasil. Este ODS permanece como ponto de interesse, em especial

para a etapa de classificacao.

ApOs os procedimentos de upsample e aumento da base de dados baseado em propagacao
de etiquetas via clusterizagdo, a nova distribuicao dos rétulos pode ser vista na Tabela 5.8, onde
€ possivel notar que todos os ODS aumentaram de forma significativa o nimero de exemplos
positivos, ou seja, com etiqueta 1. Isso € bastante interessante para aplicacdes de aprendizagem
de mdquina e substitui ferramentas de anotacao rdpida baseadas em Doccano, por exemplo.
Os ODS 9 e 11 ja mencionados, passaram a ter mais de 500 exemplos de etiquetas 1, quando
originalmente tinham menos de 100. Trata-se de um aumento bastante relevante, pois, no geral,
as base dobraram de tamanho. A excecdo € o ODS 16, cujo aumento maior ocorre em razao
do numero original de etiquetas 1 ser sensivelmente maior do que de etiquetas 0. Com as bases

aumentadas, € possivel tratar da etapa de classificacao, objeto da secdo seguinte.
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Tabela 5.8: Distribui¢cdo das etiquetas pés aumento de dados

ODS  Etiquetas 0 Etiquetas 1  Total

ODS 3 3590 590 4180
ODS 4 3908 509 4417
ODS 8 3453 654 4107
ODS 9 3964 548 4512
ODS 10 3604 642 4246
ODS 11 3953 535 4488
ODS 15 3934 529 4463
ODS 16 3957 6438 10395
ODS 17 3692 663 4355

5.3 Resultados - Classificacao

O objetivo principal da clusterizacdo € promover data augmentation para melhorar a clas-
sificacdo pelas redes neurais, CatBoost e similaridade, mas € verdade que a clusterizagcdo pode
ser utilizada para classificagdo por si s6. Os resultados da secdo anterior, entretanto, mostram
que somente processos proximos ao centréide podem ser classificados com acurécia ou sensibi-
lidade razoavel e que € preciso ajustar cuidadosamente, de acordo com cada dataset em estudo,
os parametros utilizados pela clusterizagdo. Apesar do claro potencial de aplicagdo, estudos

mais profundos devem ser feitos para utilizar métodos de clusterizacdo como classificadores.

Os primeiros testes da etapa de classificagdo foram realizados com redes LSTM ajustadas
para as bases original e aumentada, através de uma estratégia de bootstrap (James et al., 2013)
com 10 mil repeti¢des, reamostrando com repeti¢do 80% das bases para treino e usando os dados
que ndo aparecem nas amostras de treino para testes. A comparacdo entre a performance das
redes treinadas com a base original e com a base aumentada serve para verificar se 0 aumento
da base melhora a capacidade preditiva do modelo atualmente utilizado pelo STF. Resultados

da acuracia e sensibilidade médias estdo descritos na Tabela 5.9.
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Tabela 5.9: Performance das redes neurais LSTM ajustadas
para as bases original e aumentada

ODS Base Original Base Aumentada
Acuracia | Sensibilidade | Acuracia | Sensibilidade

ODS 3 0.86 0.78 0.91 0.80
ODS 4 0.78 0.79 0.84 0.79
ODS 8 0.87 0.79 0.88 0.83
ODS 9 0.81 0.79 0.92 0.85
ODS 10 0.84 0.76 0.84 0.75
ODS 11 0.75 0.74 0.84 0.80
ODS 15 0.71 0.69 0.83 0.83
ODS 16 0.88 0.80 0.92 0.83
ODS 17 0.70 0.74 0.74 0.75

E possivel notar, pela Tabela 5.9, que todos os ODS apresentaram melhora de acurécia
com os dados aumentados, com especial registro para o0 ODS 15 - Vida Terrestre, com 17% de
aumento nesta métrica. Apenas o ODS 10 apresentou piora na métrica de sensibilidade. Todas
as acuracias médias estdo acima de 70%, algo que s6 ndo ocorre com a métrica de sensiblidade

média em razao do ODS 15.

As Figuras 5.1 e 5.2 mostram os boxplots obtidos para medidas de sensibilidade observa-
das nas 10 mil iteracdes do método bootstrap, com as bases original e aumentada. A métrica
de sensibilidade € especialmente importante, uma vez que um dos objetivos deste trabalho é
aumentar a quantidade de textos relacionados aos ODS que possuem poucos exemplos natu-
ralmente. Quase todas as medianas estdo acima de 70% (exceto pelo ODS 15), e, além disso,
nota-se que os boxplots para a base aumentada estdo posicionados acima dos relacionados a
base original. Testes-t para comparacdo de médias indicam significativa melhora, ao nivel de
5%, entre as medidas de acuricia e sensibilidade obtidas com as bases original e aumentada
para todos os ODS, com excec¢ao dos 4 e 10 (cujas sensibilidades médias foram ligeiramente
menores na base aumentada). Este resultado, junto da anélise visual e dos valores médios ob-
servados, justificam a escolha da base aumentada para ajustes da rede neural, em detrimento da

base original. Tais testes foram realizados com o pacote SciPy e seu médulo szats.
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Figura 5.1: Boxplot para sensibilidades obtidas via bootstrap para os ODS 3, 4, 8, 9 e 10 para
as redes neurais ajustadas com as bases original e aumentada
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Figura 5.2: Boxplot para sensibilidades obtidas via bootstrap para os ODS 11, 15, 16, e 17 para
as redes neurais ajustadas com as bases original e aumentada
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Apesar das redes neurais possuirem boa performance, principalmente com uso da base au-
mentada, os motivos expostos na Secdo 4.4 indicam que a performance combinada de varios
modelos especialistas pode ser melhor que o ajuste de um tinico modelo generalista. Por este
motivo, modelos diferentes das redes LSTM foram testados CatBoost e similaridade por cos-

seno) no presente trabalho.

Os resultados do algoritmo CatBoost foram obtidos com os metadados classe processual,
ramo do direito e contagem de palavras-chave de cada ODS. Os algoritmos CatBoost e a si-
milaridade por cosseno foram ajustados nas mesmas bases de treinamento e teste obtidas via
bootstrap para os modelos de redes neurais avaliados na base aumentada via clusterizagdo. Uma
das ideias do trabalho € avaliar métodos alternativos as redes neurais, com vistas a capturar as-
pectos diferentes de cada peca processual, tais como metadados associados (CatBoost) € uso
simples de embeddings (similaridade). Os resultados médios obtidos para acuricia e sensibili-
dade, em comparacdo com os resultados das redes LSTM ajustadas na base aumentada com a

estratégia de bootstrap, estdo apresentados na Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Performance das redes neurais ajustadas com a base aumentada, CatBoost e simi-
laridade

ODS Redes LSTM CatBoost Similaridade - Cosseno
Acurécia | Sensibilidade | Acuracia | Sensibilidade | Acurécia | Sensibilidade
ODS 3 0.91 0.80 0.78 0.72 0.90 0.76
ODS 4 0.84 0.79 0.74 0.71 0.96 0.75
ODS 8 0.88 0.83 0.79 0.78 0.84 0.66
ODS 9 0.92 0.85 0.69 0.69 0.98 0.63
ODS 10 0.84 0.75 0.77 0.79 0.86 0.69
ODS 11 0.84 0.80 0.73 0.76 0.96 0.67
ODS 15 0.83 0.83 0.72 0.72 0.97 0.77
ODS 16 0.92 0.83 0.79 0.84 0.81 0.85
ODS 17 0.74 0.75 0.75 0.73 0.89 0.54
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Pode-se verificar, pela Tabela 5.10, que as redes neurais possuem melhor performance em
relacdo aos outros dois métodos. A similaridade por cosseno possui boas medidas de acuricia,
mas baixas sensibilidades. As métricas de acuricia e sensibilidade do algoritmo CatBoost nao
ultrapassam 80% (com excec¢do do ODS 16), mas ha uso de metadados associados as pecas e
menor tempo computacional em relag@o as redes neurais. As Figuras 5.3 e 5.4 mostram boxplots
obtidos para as medidas de sensibilidade entre os modelos de redes neurais (ajustadas com a
base aumentada), CatBoost e similaridade por cosseno. A abordagem de similaridade possui
acuracia média acima dos demais modelos, mas sensibilidades bem abaixo das redes neurais e
CatBoost, com maioria de valores menores do que 70%. Para o ODS 17, por exemplo, a métrica
de sensibilidade média em 10 mil iteracdes de boostrap fica abaixo de 55%, indicando uma
performance ruim. No geral, as redes neurais ajustadas com as bases aumentadas apresentam

melhor performance individual em relacdo aos modelos CatBoost e de similaridade por cosseno.

Figura 5.3: Boxplot para sensibilidades obtidas via bootstrap para os ODS 3, 4, 8, 9 e 10 para
as redes neurais, algoritmo CatBoost e similaridade ajustados com a base aumentada
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Figura 5.4: Boxplot para sensibilidades obtidas via bootstrap para os ODS 11, 15, 16, e 17 para
as redes neurais, algoritmo CatBoost e similaridade ajustados com a base aumentada
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Como cada um dos modelos € bom em capturar aspectos especificos dos textos e os re-
sultados, na fase de testes, foram obtidos com a mesma base, é possivel usar um ensemble
envolvendo as redes neurais, os modelos CatBoost e a similaridade por cosseno. A estratégia
de votagdo € maioria simples, ou seja, vale o rétulo que mais aparece entre as predi¢des dos trés

métodos. Os resultados de acurécia e sensibilidade médias podem ser vistos na Tabela 5.11.
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Tabela 5.11: Performance do ensemble formado pelos modelos
de redes neurais, CatBoost e similaridade.

ODS Acuracia | Sensibilidade
ODS 3 0.92 0.83
ODS 4 0.93 0.79
ODS 8 0.84 0.81
ODS 9 0.84 0.82
ODS 10 0.88 0.76
ODS 11 0.89 0.82
ODS 15 0.87 0.82
ODS 16 0.92 0.85
ODS 17 091 0.79

O método de ensemble melhora a performance para todos os ODS, em relacdo aos modelos
atualmente em producdo - redes neurais LSTM. Um aspecto interessante da reunido de modelos
€ o equilibrio entre as medidas de acurécia e sensibilidade, sendo que todos os ODS possuem
medidas de acurdcia acima de 85%. A maioria dos ODS apresenta aumento de sensibilidade
com a abordagem ensemble, em relacdo ao melhor modelo individual (rede neural). Reduzir a
diferenca entre as medidas de acuricia e sensibilidade, algo que também ocorre na reunidao de

modelos, é algo importante para fluxos de classificacdo textual.

Os modelos de ensemble ganharam destaque por apresentarem bons resultados em com-
peticdes sobre data science, como as realizadas na plataforma Kaggle. O presente trabalho
utiliza a estratégia de ensemble para combinar métodos centrados em metadados (CatBoost)
com métodos focados em texto e entradas antigas de exemplo (redes neurais e similaridade).
A 1ideia € replicar o nivel de informacdo e consultas que os analistas do tribunal podem fazer
antes de classificar um processo recentemente autuado. O trabalho segue com a apresentacdo

das conclusdes e registros para trabalhos futuros.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

O presente trabalho propde uma abordagem de data augmentation baseada em agrupamento
de textos e propagac¢do de rétulos, com aplicagdo imediata em contextos juridicos. A ideia prin-
cipal é melhorar fluxos de classificagdo de textos utilizando bases aumentadas via clusterizagcdo
de documentos ndo rotulados inicialmente. Tal abordagem, apesar do custo computacional, se
mostra melhor do que estratégias de anotagdo rapida, baseadas em ferramentas como Doccano e
Brat (Browser-Based Rapid Annotation Tool). Este tipo de ferramente envolve andlise humana,
o que pode causar sobreposi¢ao de trabalho para os funcionérios que, no poder judicirio, atuam

em setores de autuacgdo e classificagdo de processos.

Utilizando um conjunto de dados rotulados em ODS da Agenda 2030 por servidores do
Supremo Tribunal Federal (STF) e textos de pecas juridicas sem rétulo foi possivel estabelecer
uma estratégia satisfatoria para aumento da base originalmente rotulada, com vistas a melhorar
os fluxos de classificacdo processual, atividade que ja ocorre no dia a dia da corte com apoio
de aprendizagem de mdquina e deep learning através das ferramentas Victor e RAFA 2030.

Alguns ODS passaram de menos de 100 exemplos para cerca de 500 etiquetas, considerando
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rétulos originais e sintéticos (ver Tabela 5.8). Isso € de grande utilidade para o balanceamento

de classes e ajuste de modelos estatisticos e de aprendizagem de maquina.

No caso em tela, a estratégia de aumento de dados, por si s6, melhorou a performance dos
modelos utilizados atualmente na classificagdo processual em todos os ODS avaliados (redes
neurais LSTM). Além disso, também foi observada relevante melhora na atividade de classifi-
cacdo de pecas com a associacdo da estratégia de aumento de dados e modelos ensemble com
algoritmos CatBoost e de similaridade por cosseno. Tais resultados podem ser aplicados em ou-
tros contextos e com etiquetas de naturezas diversas, sendo um método de aplicacao simples e
intermedidrio custo computacional. Passos intermedidrios utilizados nesta dissertacdo também
sdo interessantes para ado¢do em fluxos de NLP, com especial registro para a técnica upsample
com sindnimos contextuais via BERT, a etapa de limpeza com passo de pos tag (part of speech)

e para a ideia de fugir das bordas em tarefas de clusterizacao textual.

6.2 Trabalhos Futuros

Naturalmente, nem todos os modelos possiveis para agrupamento e classificacdo de tex-
tos foram explorados no presente trabalho, especialmente os baseados em aten¢@o, como o0s
da familia transformers e os LLM (Large Language Models), tais como os da familia GPT. A
ideia de usar métodos simples de agrupamento (k-means) se baseia na importancia de validar
o método proposto antes de sofisticar as etapas de agrupamento, por exemplo, com os modelos
mais sofisticados de NLP disponiveis atualmente. As principais atividades que podem ser de-
senvolvidas em trabalhos futuros envolvem novos modelos, novas métricas de distancia, novas
heuristicas para propagacao de rétulos e melhorias de performance computacional. Exemplos

de melhoria sdo dados por:
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Utilizacao de grafos (modelos gréaficos) para propaga¢do de rétulos na etapa de data aug-

mentation e para tratamento de metadados processuais.

Determinacao dos clusters via transformers da familia BERTopic ou via abordagem WE-

Clustering.

Utilizacao de transformers treinados em contextos legais (LegalBERT) para etapas de

embedding e similaridade.

Utilizacdo de outras métricas para similaridade, tais como Mahalanobis e distancia Eucli-

diana, disponiveis em pacotes da linguagem Python.

Melhoramento da limpeza de textos com abordagens baseadas em frequéncia de palavras,

para eliminar lixos oriundos do processo do OCR - transformacdo de imagens em textos.

Ajuste de modelos de clusterizagdo em linguagem C, para melhorar a performance desta

etapa em especial.

Utilizaga@o de outra estrutura de arvore nos modelos CatBoost.
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Apéndice A

Frameworks para Processamento de

Linguagem Natural

Os principais frameworks para processamento de linguagem natural sdo desenvolvidos em
linguagem Python, mas existem bons pacotes em linguagem R, centrados em tarefas de menor
complexidade computacional. As tarefas basicas de NLP - limpeza de textos, pos tag, classifica-
cdo, Q&A (Question and Answer), chatbots e agrupamento de documentos - normalmente sao
desenvolvidas com apoio de pacotes de deep learning. O apéndice em tela traz uma lista com

pacotes e frameworks de NLP, com breves explicacdes sobre o funcionamento dos principais.

Spacy: Biblioteca mais utilizada em tarefas de NLP atualmente. E desenvolvido em lingua-
gem Python (especialmente em Cython) e tem foco na construcdo de produtos reais e de larga
escala envolvendo textos de modo geral. Tem implementacdes pré treinadas para transformers
(BERT), vetores de palavras, pos tag, reconhecimento de entidades nomeadas (NER), tokeniza-
cdo em diversos idiomas e suporte nativo para constru¢do de modelos em Pytorch e Tensorflow.
Tem uma vasta documentacdo e bastante apoio da comunidade para usudrios iniciantes. Foi

largamente utilizado neste trabalho para a tarefa de pos tag.



HuggingFace: Maior referéncia técnica em modelos de NLP. Companhia norte americana que
desenvolve produtos de aprendizagem de méaquina e deep learning, é responsavel pela curadoria
de imensas bibliotecas e pacotes, especialmente de transformers. Os modelos gratuitos do
repositério HuggingFace sdo compativeis com Pytorch, Tensorflow e JAX (Python). Tem um
blog muito ativo, onde informagdes sobre as ultimas tendéncias em NLP sdo compartilhadas
diariamente. Mantém cursos gratuitos sobre transformers, além de um canal do Discord para
davidas e participagdo da comunidade. Os modelos BERT utilizados pelo presente trabalho

(BERTimbau) foram retirados do repositério HuggingFace.

Gensim: Pacote voltado para construcdo de embeddings, vetores semanticos para representacao
de textos. E compativel com todos os sistemas operacionais que suportam Python e Numpy.
Utiliza rotinas em linguagem C para processamentos de dados estdticos e em streaming. Se
destaca pela implementacao de modelos word2vec e doc2vec, utilizados no presente trabalho

na etapa de vetorizagdo dos textos. Acumula mais de 2600 citacdes académicas atualmente.

Em linguagem R também € possivel fazer NLP em bom nivel. No presente trabalho, no en-
tanto, os pacotes em R foram utilizados na etapa inicial de processamento de textos, dadas as ja
conhecidas facilidades de sintaxe para manipulacdo de dados em geral. Os principais pacotes

utilizados em tarefas intermediarias de NLP foram:

Tidyverse: Colecdo de pacotes com funcionalidades para data science. Todos os pacotes tidy
possuem mesma gramatica e filosofia, facilitando, assim, fluxos de ciéncia de dados e modelos
de cardter geral. O nicleo do pacote Tidyverse € formado pelos pacotes ggplot2 (graficos),
dplyr (manipulacdo de dados), readr (leitura de dados tabulares), purrr (programacao funcional)

e stringr (manipulacao de strings), entre outros.

Text: Pacote que retne implementagdes de transformers em linguagem R. Além desta fami-
lia de modelos que podem ser utilizados em tarefas de vetorizag¢do, o pacote traz ferramentas

graficas e de anélise textual, tornando-o uma biblioteca ponta a ponta.
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Quanteda: Familia de pacotes focada em manipulacdo geral de textos. Possui também ferra-
mentas para visualizacdo (quanteda.textplots), modelos estatisticos para NLP (quanteda.textmodels)

e estatistica descritivas (quanteda.textstats).

SpacyR: Implementagdo, em R, do pacote Spacy da linguagem Python. Facilita a interoperabi-

lidade entre as linguagens, mantendo muitas das funcionalidades do pacote original.

Os modelos para classificagdo dos textos foram construidos com apoio das bibliotecas Py-
torch e Catboost, ambos em linguagem Python. Também desta linguagem, houve utilizacdao do
pacote Scikit-learn, especialmente em tarefas de clusterizacdo. A Figura A.1 mostra o fluxo de

utilizagdo de cada pacote no trabalho.

Figura A.1: Fluxo de pacotes

{text}
é Limpeza inicial dos textos {g:::;i}
{janitor}
Limpeza avangada dos textos
e vetorizagdo s
spa Cy “) Hugging Face
Clusterizagéo
O learn
Modelos de classificagéo
PyTorch | g
CatBoost

Fonte: Compilagdo do autor !
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Apéndice B

Tarefa Part of Speech - Pos Tag

A atividade de pos tag (part of speech) comecou a ser feita quando o principal corpus de
lingua inglesa da época (Brown corpus - década de 60) comecou a ser etiquetado, inicialmente
por humanos, e depois por programas de computador. Trata-se de marcar palavras em um texto,
como partes especificas do discurso. Mais especificamente, € processo de etiquetar cada pa-
lavra de uma frase, sentenga ou texto com sua classe sintdtica (morfossintdtica). Em lingua
portuguesa, destacam-se os etiquetadores baseados no corpus Tycho Brahe de Portugués Histo-
rico, tais como Finger, 2000 e Santos, Milidiu e Renteria, 2008, que usam regras de associa¢ao
entre palavras determinantes e cadeias de Markov. O corpus Mac-Morpho, desenvolvido no am-
bito do projeto Lacio-Web Project foi um marco da atividade de pos tag em portugués (Aluisio
et al., 2003). Em 2013, Fonseca e Rosa, 2013 propuseram uma nova versao do corpus anotado
Mac-Morpho usando redes neurais perceptron multicamadas. As demais modificacdes no cor-
pus Mac-Morpho foram feitas com apoio de features categéricas associadas a embeddings de

palavras.

As classes de palavras para atividades pos tag seguem um padrdo, estabelecido por uma

convengdo seguida internacionalmente. As principais classes sdo ADJ (adjetivo), ADP (adpo-
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sicdo), ADV (advérbio), CONJ (conjun¢do), INTJ (interjeicao), NOUN (nome), NUM (nume-
ral), PROPN (pronome), PUNCT (pontuacdo), PROPN (nome proprio) e VERB (verbo). O
framework Spacy tem um bom moédulo de pos tag em portugués do Brasil, que pode ser uti-
lizado para atividades de extracdo de palavras-chave (keywords) e limpeza de textos, como no
caso do presente trabalho. Em linguagem R, o pacote UDPipe, que € agndstico em relagdo a
linguagem e pode ser utilizado para pos tag, lematizacio, tokenizagdo e outras tarefas de NLP,
¢ uma excelente op¢do. Trata-se de um pacote com fécil instalacdo e dependéncias simples. A
Figura B.1 mostra um exemplo de atividade de pos tag.
Figura B.1: Exemplo - Pos Tag

nsub

case case

det det

Inteligéncia Artificial de o STF aplicada a a Agenda 2030

Fonte: Compilagdo do autor '

O ajuste pos tag feito na frase "Inteligéncia artificial do STF aplicada a Agenda 2030"
mostra corretamente a relagdo entre as palavras do texto. E possivel aplicar tal metodologia para
escolher as palavras "inteligéncia", "STF" e "agenda" como keywords, uma vez que possuem
maior nimero de conexdes com outras partes do texto. Andlises similares sdo possiveis em
textos maiores e isso ajuda no resumo e sumarizacao de pecas juridicos, por exemplo. Em fluxos

de limpeza de textos, a frase "Inteligéncia artificial do STF aplicada a Agenda 2030" pode ser
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substituida pela string "inteligéncia STF agenda", diminuindo-se, assim, a complexidade dos

textos e o custo computacional das tarefas de classificagao.
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