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RESUMO

A partir da implementacdo de algoritmos de Machine Learning para
classificagcdo multi-classes sédo avaliadas duas possibilidades de solucfes, sendo a
primeira para classificar documentos juridicos chamados de Publicacfes Juridicas,
dentre 5 categorias judiciais pré-determinadas, e a segunda de predizer o status atual
de processos judiciais através da analise dos andamentos processuais mais recentes.
Ao alcancar alta porcentagem de assertividade das classificacbes autbnomas, é
possivel repassar a responsabilidade desta analise de texto dos advogados a
Inteligéncia Artificial, mitigando falhas de interpretagdo e aumentando a velocidade
dos procedimentos em torno das publicacdes e dos processos juridicos.

Palavras-chaves: classificador multi-classes, machine learning, classificador textual,

classificador juridico, publicacdes juridicas, status de processos



ABSTRACT

From Machine Learning’s algorithms implementation to multi-classes’ classify
will be possible to evaluate two possibilities for Al solutions, the first for classify law
documents named as Legal Publications in 5 legal categories and the second one for
predict the current status of juridical processes by analyzing the latest legal
proceedings. Achieving high percentage assertiveness of autonomous ratings its
possible to pass the responsibility of this analysis from lawyers to Artificial Intelligence,
mitigating interpretation errors and increasing the speed of procedures around

publications.

Keywords: multiclass classification, machine learning, textual classifier, legal

classifier, legal publications, status of legal proceedings
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1. INTRODUCAO

A advocacia, ou seja, 0s exercicios executados pelos advogados, € repleta de
acoOes repetitivas e morosas além da sua principal atividade que é: defender o Direito.
Estas atividades recorrentes, entretanto, tém como objetivo subsidiar o
acompanhamento e evolucgéo juridica dos processos judiciais e auxiliar na tomada de
deciséo dos profissionais da area.

Para exemplificar, uma das atividades mais executadas atualmente em
escritérios de advocacia é conhecida como “Consulta processual’: trata-se do
acompanhamento minucioso da evolucdo juridica de todos 0s processos
interessantes a determinada empresa, onde para tal acompanhamento, € necessario
realizar consultas publicas em diversos sites do Governo Brasileiro, informando o
namero de processo por processo para obter os andamentos processuais mais
atualizados — como as decisdes finais dos juizes responsaveis ou a data e hora da
préxima audiéncia no férum, por exemplo.

Esse grupo de atividades repetitivas, “bracais” e massivas atrasam o
profissional juridico do compromisso de realmente advogar em torno dos casos de
seus clientes — como defender e justificar causas, proteger e acusar partes, pleitear e
sustentar acoes judiciais e outras.

Devido a isso a tecnologia adentrou no mercado juridico a fim de criar solu¢des
facilitadoras ao dia a dia dos advogados.

Em relacdo ao exemplo supracitado, apresenta-se os famosos crawlers: robds
gue simulam as a¢fes humanas em websites para informar e extrair um grande
volume de informacdes presentes nos portais que outrora era obtido através de
repetidas consultas manuais por humanos.

O intuito deste trabalho é apresentar duas solu¢fes, com técnicas de Machine
Learning, com valor e ganho final similar a exemplificada acima. O principal objetivo é
predizer e classificar publicacdes e processos juridicos, delegando a Inteligéncia

Artificial a usual interpretacao de texto realizada até entdo por advogados e similares.



2. SOLUCOES PROPOSTAS

Atualmente, empresas de advocacia ou setores juridicos de grandes e
diversificadas corporacfes possuem um alto volume diario de documentos publicos a
serem analisados e interpretados. Apds a analise destes documentos, é realizado o
encaminhamento juridico, interno ou externo a corporacgdo, de acordo com a categoria
identificada para cada arquivo. A primeira solu¢cdo proposta neste trabalho é o
classificador textual de publicacdes juridicas.

O mesmo esforco existe para identificacdo do status do processo juridico, com
base nos andamentos processuais mais recentes. As acbes dos advogados
responsaveis devem ser coerentes e ageis dependendo de qual etapa o processo
encontra-se. O classificador textual de status do processo é a segunda solucao

construida.

2.1. Classificador textual de Publica¢des Juridicas

O foco deste trabalho estd nas publicacdes juridicas da area de Direito
Empresarial, antigo Direito Comercial, responsavel pelo estudo das relacdes
privatistas que envolvem a empresa e o empresario. Nessas relacées estdo o estudo
da empresa, o direito societario, as relagdes de titulo de crédito, as relacbes de direito
concorrencial, as relacdes de direito intelectual e industrial e os contratos mercantis.

Publicacao juridica € o ato que traz notoriedade a lei ou garante conhecimento
publico de um fato. Dentro das etapas de um processo legislativo, a publicacéo é
guando acontece a publicidade da decisdo ou de alguma novidade das partes e
orgaos envolvidos na acéo.

Portanto, existem publicagdes juridicas para expor diversos assuntos, cada um
com significados judiciais diferentes, sendo alguns exemplos: processo concluso,
processo distribuido, carga advogado do autor, vista ao autor e etc.

O algoritmo de Classificagdo Textual deste trabalho deve classificar
autonomamente publicacdes juridicas em 6 categorias distintas, sendo estas:

1. Publicacédo de Insolvéncia Civil
Publicacdo de Decreto de Faléncia
Publicacdo de Convolagcédo da Recuperacéo Judicial em Faléncia

Publicacdo de Extensédo dos efeitos de Faléncia

o bk~ 0N

Publicacdo de Recuperacao Judicial Deferida



6. Publicacdo de Recuperacgéo Extrajudicial Deferida

Este algoritmo fora estruturado com foco na necessidade da area juridica de
uma instituicdo financeira brasileira, onde cerca de 20 profissionais da area da
Advocacia atuam diariamente lendo aproximadamente 3.000 publicacbes e
classificando-as dentre as 6 categorias listadas anteriormente.

Entretanto, a solucdo € flexivel e adaptavel a quaisquer outras categorias
interessantes ao mercado e profissionais.

O desenvolvimento do algoritmo utiliza mais de uma técnica de implementacéao.

No Tépico 5.1 estao descritos 0s processos e arquiteturas técnicas necessarias

para construcao da solugéo.

2.2. Classificador textual de Status de Processos Juridicos

Em um atendimento e acompanhamento juridico eficaz é necessario - para
processos de todas as areas do Direito - conhecer e identificar corretamente qual o
status atual dos processos.

O status do processo designa em qual etapa da resolucao juridica o processo
judicial encontra-se ou qual foi o desfecho, muitas vezes determinado por juizes, do
processo.

Nas Figuras 1 e 2 é possivel observar os status de dois processos publicos,
disponibilizados no portal do Tribunal de Justica do Estado de Séao Paulo.

Figura 1 - Exemplo de processo com status “Extinto”

= Unmcado Ouios

MNumero do Processao: 0002058-69.2009 0451
Dados do processo
Processo: 0002058-69.2009.8.26.0451 (451.01.2009.002058) Extinta
Classe: Cumprimento de sentenga
Area: Civel
Assunto: Contratos Bancarios
Local Fisico: 03/10/2019 00:00 - Prazo 11 - 11/10/2019
Distribuicao: 28/01/2009 as 11:56 - Livre
6* Vara Civel - Fora de Piracicaba
Controle: 2009/000159
Juiz: Rogério Sartori Astolphi
Qutros nimeros: 0002058-69.2009.5.26.0451
Valor da acao: RE 4.940,23

Fonte: Portal eSaj TISP
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Figura 2 - Exemplo de processo com status “Suspenso”

Namero do Processo: 0034099-55.2010 0451

Pesquisar

Dados do processo

Processo: 0034099-55.2010.5.26.0451 (451.01.2010.034099) Suspenso
Classe: Procedimento do Juizado Especial Civel
Area: Civel
Assunto: Perdas e Danos
Lecal Fisico: 0640552019 00:00 - Gabinete do Juiz
Distribuicao: 101272010 as 19:32 - Livre
Vara do Juizado Especial Civel e Criminal - Foro de Piracicaba
Controle: 2010/003645
Juiz: Ettore Geraldo Avalio

Fonte: Portal eSaj TISP

A partir da identificacao do status as atividades juridicas devem ser executadas
de forma &gil, como por exemplo a confirmacédo de participacdo de audiéncias em
féruns, elaboracéo de peticdes, postagem de documentos em cartoérios e etc.

Mesmo com dada importancia o status nem sempre esté indicado nos portais
dos Tribunais online de Justica Brasileira, como evidenciado nas Figuras 1 e 2,
demandando aos advogados uma andlise e leitura criteriosa dos andamentos
processuais, gue indicam o historico e momento atual do processo.

Essa atividade € custosa, principalmente quando deve ser executada em
massa, para um grande numero de processos juridicos. Escritérios de pequeno porte
costumam atender de 3.000 a 20.000 processos mensalmente, enquanto que
escritorios maiores, com 400 colaboradores, trabalham com aproximadamente
550.000 processos ao més.

Na Tabela 1 é possivel observar a propor¢ao entre quantidade de advogados

e volume de processos ativos a serem monitorados.



Tabela 1 — Proporcéo de quantidade de advogados e volume de processos ativos

Quantidade de advogados

Quantidade de processos

analisados mensalmente

De6al0 3.000

De 25 a 50 20.000
De 100 a 150 160.000
De 400 a 500 550.000

Fonte: Préprio autor

11

O volume de texto e informacbes a serem analisadas € altissimo.

Consequentemente, a probabilidade de falhas aumenta.

Portanto, o classificador aqui proposto tem como objetivo predizer e indicar qual

a fase do processo, de forma autbnoma, com base na analise dos 20 andamentos

processuais mais recentes, libertando os advogados e assistentes para atividades que

exigem mais raciocinio e intelecto.

Os status elencados para o treinamento do modelo do classificador sao:

1. Aguarda partes
Arquivado
Ativo

Baixado
Cartorio
Concluso
Extinto

Grau recurso

© © N o 00 b~ 0N

Instancia superior
10.Julgado
11.Suspenso

Este modelo foi construido com base em um treinamento supervisionado,

através de 2 algoritmos estatisticos, conforme exposto tecnicamente no Tépico 5.2.
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3. SOLUCOES EXISTENTES

Na pesquisa intitulada “Categorizagdo automética de documentos juridicos
utilizando o classificador Naive-Bayes” encontra-se a implementacao de um algoritmo,
também de Machine Learning, para uma classificagdo juridica mais ampla,
categorizando peticBes em areas de atuacao do Direito: Penal, Trabalhista, Civil, acdo
de despejo e acao de cobranca.

Nesta pesquisa implementou-se 2 etapas adicionais ao algoritmo de
classificacdo: leitura de documentos via OCR e técnica de bag-of-words. Sendo todas
as implementagdes na linguagem Python.

A alta porcentagem de assertividade (préximo aos 80%) indicou a eficiéncia do
uso desse tipo de solucéo na area juridica.

Ja o trabalho apresentado pelo Engenheiro de Software Everton Gago no
evento QCon, Sdo Paulo, em 2016, trata-se da implementacdo de Machine Learning
na linguagem Java, com o framework Apache Mahout para classificar noticias em 4
categorias distintas: Politica, Religido, Saude e Esporte. Utilizou-se uma base de
treino rotulada e atingiu-se o nivel de acuracia de 99,21%, também utilizando o método

probabilistico de Machine Learning Naive-Bayes.
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4. TECNOLOGIAS PESQUISADAS E ADOTADAS

Para o desenvolvimento da solucao utilizou-se a linguagem de programacgao
Python, em sua verséo 3.7. A escolha deve-se a popularizacdo da linguagem para
implementacdes de Machine Learning, a baixa curva de adaptacdo para uso da
linguagem e a liberdade existente para definicdo do paradigma de desenvolvimento.
Python é uma linguagem de propdsito geral de alto nivel, multiparadigma, suporta o
paradigma orientado a objetos, imperativo, funcional e procedural. (Python Software
Foundation, 2008)

Os codigos foram criados e testados na aplicacdo web Jupyter Notebook,
instalado e disponibilizado no Windows 10. A utilizacdo do Jupyter facilita o
gerenciamento de bibliotecas, o compartiihamento de cddigos e a visualizacdo de
resultados graficos.

A principal biblioteca do Python utilizada é a Scikit-learn (Scikit Learn, 2019)
para uso da implementacdo pré-existente dos algoritmos de aprendizagem de
maguina supervisionada e aprendizagem nao-supervisionada para classificacdo multi-
classes. A escolha deve-se a abrangente documentacdo existente, ao uso nao
licenciado da ferramenta e histérico de utilizacdo pelo orientador.

Inicialmente cogitou-se o uso da Linguagem Java com o framework Apache
Mahout porém este foi substituido por Python pela facilidade em manipulacdo de

dados e maior quantidade de opc¢des de bibliotecas de Inteligéncia Atrtificial.
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5. ESPECIFICACAO TECNICA DAS SOLUCOES

O processo de construcdo e desenvolvimento dos algoritmos é dividido em 2
fases, sendo a primeira a etapa de obtencao e tratamento dos dados e a segunda a
de treino do modelo, teste de classificacao e validacao de resultados.

Ambas as solucdes sdo embasadas em classificadores textuais de Machine
Learning, porém com métodos de treinamento distintos devido as caracteristicas dos
datasets.

Uma opcdo de construcdo de um classificador € utilizar a abordagem de
aprendizagem, ou também chamado de treinamento, supervisionado.

A aprendizagem supervisionada, no qual dado um conjunto de observagdes ou
exemplos rotulados, isto €, conjunto de observacfes em que a classe, denominada
também atributo meta, de cada exemplo é conhecida, o objetivo é encontrar uma
hip6tese capaz de classificar novas observacdes entre as classes ja existentes.
(Russell & Norvig, 2003)

Outro processo sugerido pela literatura de Aprendizado de Maquina € o
treinamento n&o-supervisionado, no qual dado um conjunto de observacfes ou
exemplos nado rotulados, o objetivo é tentar estabelecer a existéncia de grupos ou
similaridades nesses exemplos. (Russell & Norvig, 2003)

Nos Sub-topicos 5.1 e 5.2 estéo os cenarios de implementacédo e os diagramas
de fases de cada classificador proposto neste trabalho, abordando os detalhes de
forma minuciosa.

Os resultados obtidos por cada algoritmo proposto estardo evidenciados no
Topico 6.

5.1. Classificador textual de Publica¢des Juridicas

Como mencionado no Topico 2.1, foram implementadas duas formas de obter
um modelo de classificacdo de publicacfes juridicas. A primeira sendo através do
treinamento supervisionado e a segunda atraves do treinamento nao-supervisionado,
mais especificamente, através da técnica de clusterizacao.

A justificativa para existir a segunda implementacao utilizando o treinamento
nao-supervisionado deve-se ao resultado negativo do classificador com treinamento

supervisionado, o qual sera melhor evidenciado nos Tépicos 5.1.2 e 6.1.1.
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Para ambas as abordagens, existiu a etapa de obtencao dos dados, ou dataset,

descrito no Topico 5.1.1 abaixo.

5.1.1.

Primeira etapa: obtencéo dos dados

Esta etapa contempla o processo de obter uma massa de dados (rotulada ou

nao), realizar o tratamento de limpeza e padronizagéo textual e geracéo dos vetores

numericos. Os vetores sao as representacdes numericas dos textos que servem de

input para o inicio do algoritmo de treinamento. A conversdo deve-se ao fato da

maquina, e consequentemente do algoritmo, ser capaz de entender apenas niumeros.

Para o classificador de publicacdes juridicas acessamos um repositério publico

e online de publicagbes diversas e realizamos o download dos arquivos para leitura e

as demais operacdes de texto, como a formatacao para letras mindsculas, remocéao

de pontuacéao e etc.

E possivel observar os passos executados para obtencdo do dataset no

diagrama da Figura 3.

Figura 3 - Passos para obtencéo e tratamento do dataset

Acessar o portal pablico
e realizar download de
publicagdes

Ler os documentos e
separar as publicacdes

Para cada publicacéao,
remover toda
pontuacao e

transformar em letras

mintsculas

Disponibilizar lista de
) vetores para algoritmo
de Machine Learning

para classificagao

Para cada publicacao,
gerar vetor nimero
correspondente a
frequencia de palavras
(tokenizacdo)

Fonte: Proprio autor

Ao final do processo, obteve-se 2.470 documentos e 299.148 publicagcbes

juridicas distintas, uma vez que cada documento possui um numero de publicacbes

variado.
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Todas as publicacdes sdo ndo-rotuladas, ou seja, as categorias juridicas as
quais elas pertencem sao desconhecidas.
Com o dataset disponivel os proximos passos sdo os treinamentos, descritos

nos Topicos 5.1.2 e 5.1.3.

5.1.2. Segunda etapa: Cenario a - treinamento supervisionado

Para melhor referenciacdo no momento de expor os resultados obtidos deste
trabalho, vamos nomear este topico como “Publicagées - Supervisionado”. Neste
topico, estamos tratando o desafio de classificar publicacdes juridicas através de
treinamento supervisionado.

Na Figura 4 esta 0 passo-a-passo para obtencdo do modelo de classificacao.

Figura 4 - Passos para classificacdo textual a partir de treinamento supervisionado

Step 1
Identificar
Escolher 570 publicagées das N\
publicagdes do categorias
dataset interessantes ao

trabalho

do dados a part das Realza reloo Testar
P supervisionado do o
palavras-chaves assertividade de

| tes d classificador, através cada algoritmo
relevantes das de 3 algoritmos 9

N\, publicagdes
Step 4

Testar o melhor

Avaliar : -
assert?\lizade algoritmo com Identificar o
dados do melhor algoritmo

"mundo real"
Step 5

Fonte: Proprio autor

final

O processo do treinamento supervisionado, exposto na Figura 4, pode ser
descrito em 5 steps, sendo eles:
1. Obtencéo de base de dados rotulada
2. Criacao de dicionério de palavras
3. Treino do modelo de classificacao supervisionada
4

Testes do modelo treinado
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5. Validacdo do melhor modelo de classificagéo obtido

No step 1, para obtencdo da base de dados rotulada, foram analisadas cerca
de 570 publica¢des juridicas, advindas aleatoriamente do dataset obtido, de forma
tradicional (leitura humana) para identificacdo de exemplos de publicacdes das
categorias juridicas apresentadas no Tépico 2.1.

A interpretacdo das publicacdes fora validada por um advogado com
conhecimento técnico da area juridica conhecida por Direito Empresarial.

Apés a analise humana, apenas 18 publicacdes foram classificadas dentre as
5 categorias juridicas interessantes.

Portanto, o dataset rotulado para o treinamento supervisionado possui apenas
18 elementos.

A construcdo de um dicionario de palavras, realizada no step 2, € etapa
necessaria do processo de uma classificacdo textual supervisionada.

Este dicionario € composto pelas principais palavras-chaves que estardo
contidas nos documentos - neste caso has publicacdes juridicas - a serem
classificados.

No desenvolvimento da solucdo deste trabalho, o dicionério fora construido
com base em uma lista de palavras-chaves pré-definida por profissionais
responsaveis por classificar publicacdes juridicas em uma empresa conhecida pelo
autor deste trabalho, dispensando o uso da técnica bag-of-words.

E possivel visualizar o dicionario, em sua verséo final apds tratamento das

palavras, na Figura 5.
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Figura 5 - Dicionario de palavras utilizado para classificagéo textual

set(['declarar', 'convolacao', 'deferido', 'acolho', 'efeitos',6 'extens
lao', 'pedide', 'tribuna', 'administrador', 'declaro', 'decretacao', 'ex
trajudicial', 'convoco', 'habilitacoes', 'concedo', 'recuperacac', 'nom
eio', 'revogo', 'justica', 'habilitacao', 'acatado', 'deferida', 'decla
‘rada', 'massa', 'convocacao', 'homologo', 'decreto', 'extinto', 'proces

samento', 'estendo', 'multipla', 'edital', 'expeca-se', 'concedido', 'f

alencia', 'regional', 'efeito', 'defiro', 'falida', 'declaracao', 'conc

edida', 'converto', 'habilite', 'liquidacaco', 'judicial', 'convolo', 'a

cato', 'posto', 'procedente', 'decretada', 'encerramento', 'falencias’,
'trabalho', 'decretado', 'julgo', 'insolvencia'])

Fonte: Proprio autor

Para a etapa de treino (step 3) utilizou-se 80% dos dados rotulados (13
publicacdes) e o restante dos dados foram divididos entre o teste (3 publicagfes) e a
validacédo (2 publicacdes).

Os algoritmos de classificacdo utilizados foram:

1. OneVsRest (com o0 modelo LinearSVC)
2. OneVsOne (com o modelo LinearSVC)
3. Naive Bayes MultinomialNB

4. AdaBoost Classifier

O primeiro algoritmo, OneVsRest, considera uma das classes como “positiva”,
o restante das classes como “negativas” e realiza o treinamento do classificador.
Portanto, para um conjunto de dados que possuem n classes, o algoritmo gera n
classificadores treinados. Essa estratégia exige que os classificadores de base
produzam uma pontuacdo de confianca com valor real para sua decisédo, ao invés de
retornar apenas rotulos de classes; quando ha somente rétulos de classe discretos
pode-se gerar ambiguidades, onde sdo previstas varias classes para uma unica
amostra a ser classificada. (Bishop, 2006)

O segundo algoritmo, OneVsOne, gera K (K — 1) / 2 classificadores binarios
para um contexto de K classes; cada classificador recebe exemplos de elementos de
2 classes do conjunto de K classes e aprende a distinguir essas 2 classes
especificamente. No momento dos testes e previsdes, é aplicada uma légica de
votacdo: todos os K (K - 1) / 2 classificadores sédo aplicados a um elemento
desconhecido e a classe que obter o maior numero de previsdes “+1” é a classe

indicada pelo classificador. (Bishop, 2006)
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Ja o terceiro algoritmo, Naive Bayes, é um classificador com base no principio
da méxima a posteriori (PAM). Trata-se de um algoritmo simples, que utiliza dados
histéricos para prever a classificacdo de um novo dado. Este algoritmo calcula a
probabilidade de um evento ocorrer dado que outro evento ja ocorreu. Ele é
denominado ingénuo (naive) por assumir que os atributos sdo condicionalmente
independentes, ou seja, a informacéo de um evento ndo é informativa sobre nenhum
outro. (Amaral, 2006)

Por dltimo utilizou-se o AdaBoost, inventado por Yoav Freund e Robert
Schapire, que combina de forma ponderada varios classificadores fracos com taxa de
acerto acima de 50% para obter um classificador forte. E um algoritmo meta-
heuristico, e pode ser utilizado para aumentar a performance de outros algoritmos de
aprendizagem. O nome "AdaBoost" deriva de Adaptive Boosting (em portugués,
impulso ou estimulo adaptativo). (Freund e Schapire, 1997)

Todos os algoritmos foram implementados através da biblioteca Sckit Learn,
em Python.

Os resultados do treino dos modelos, obtidos no step 4, estdo na Tabela 2.

Tabela 2 - Taxa de acerto dos algoritmos de classificacédo

ALGORITMO DE CLASSIFICACAO TAXA DE ACERTO (%)
OneVsRest (modelo LinearSVC) 38,75
OneVsOne (modelo LinearSVC) 32,5

Naive Bayes (MultinomialNB) 28,75
AdaBoost 21,25

Fonte: Préprio autor

Para a etapa de validacao (step 5) foi escolhido apenas o algoritmo com maior
taxa de acerto, sendo o OneVsRest.

A etapa de validagcao retorna a porcentagem de assertividade do algoritmo
baseada em novos dados que nao serdo testados em outros algoritmos considerados
anteriormente. Esses dados sdo chamados de “dados do mundo real”. A taxa de

acerto na validacao do algoritmo OneVsRest é 40%.
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Esta € a porcentagem de assertividade esperada do algoritmo OneVsRest para
a classificacao de publicagdes “do mundo real”.
A andlise e hipotese do motivo da assertividade deste modelo ser baixa esta

presente na secédo de resultados, especificamente no Tépico 6.1.1.

5.1.3. Segunda etapa: Cenério b - treinamento ndo-supervisionado

Este cenario, nomeado por “Publicagdes - Nao-supervisionado”, existe devido
a baixa assertividade do modelo construido através de treinamento supervisionado.

Para o treinamento n&o-supervisionado foram filtradas 7.288 (2,44%)
publicacdes do dataset de 299.148 elementos, que possuem as sentencas-chaves
identificadas nos exemplos das seis categorias de publicacfes, obtidos da empresa
gue realiza a classificacdo manual do material. Esse filtro ocorreu através da execucao
de um script em Python nomeado por “pré-classificador”.

As sentencas-chaves utilizadas pelo “pré-classificador” estdo na Tabela 3.
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Tabela 3 - Sentencas-chaves identificadoras das categorias das publicagbes

CATEGORIA SENTENCAS-CHAVES

1-Insolvéncia Civil “declaro a insolvencia” ou

“declaracao de insolvencia”

2-Decreto de Faléncia “decretacao de falencia” ou

“decretada a falencia”

3-Convolacédo da Recuperacéo “convolacao da recuperacao judicial
Judicial em Faléncia em falencia” ou (“convolacao” e

“recuperacao judicial”’ e “falencia”)

4-Extensao dos efeitos de Faléncia | “extensao dos efeitos da falencia” ou
(“extensao dos efeitos” e “falencia” e

“recuperacao judicial”)

5-Recuperacédo Judicial Deferida “processamento da recuperacao
judicial”
6-Recuperacédo Extrajudicial “decretada a liquidacao extrajudicial”
Deferida ou (“recuperacao extrajudicial” e

“‘decretad” e “falencia”)

Fonte: Préprio autor

E importante ressaltar que, mesmo encontrando as sentencas-chaves nas
publicacdes ndo é garantia que a publicagdo pertence aquela respectiva categoria,
uma vez que ndo houve analise técnica juridica e os termos do dialeto juridico séo
recorrentemente utilizados em mais de um contexto.

A Figura 6 demonstra o grafico de barras com a distribuicdo do numero de
publicacdes para cada uma das seis categorias, definidas pelas sentencas da Tabela
2 e encontradas pelo script “pré-classificador”. E possivel observar um grande nimero

de publicacbes com sentencas-chaves extraidas das categorias 2 e 4.
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Figura 6 — Grafico de barras com a quantidade de publicagdes por categoria (definidas pelo
pré-classificador)
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Fonte: Préprio autor

Com o dataset construido, aplicou-se o processo de clusterizacao.

Técnicas de clusterizacao inserem observacdes em grupos (clusters), de forma
gue as similaridades sejam grandes entre observacdes pertencentes a um mesmo
cluster e diferentes das inseridas em outro (Hair et al., 1995; Agard & Penz, 2009).
Existem dois conjuntos de técnicas usualmente utilizados para clusterizacdo de
observacdes: hierarquicos e nao hierarquicos (Hair et al.,, 1995). Dentre os néo
hierarquicos, destaca-se o0 k-means, utilizado neste trabalho, o qual agrupa as
observagdes em k clusters, sendo k um valor previamente conhecido para o algoritmo
(Kaufman & Rousseeuw, 2005).

O numero escolhido para o parametro k é 6, devido a quantidade de categorias
juridicas relevantes para a pesquisa.

Importante mencionar que, para visualizacédo dos resultados apés a aplicacao
da clusterizacdo, sdo necessarias técnicas de redimensionamento dos dados, uma
vez que o output do algoritmo inicialmente é multidimensional e para exibi-los nos
gréaficos é necessario torna-lo bidimensional. As técnicas utilizadas neste trabalho séo
Analise de Componentes Principais (ACP ou PCA, do inglés, Principal Component
Analysis) e t-SNE (do inglés, t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding).
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A andlise de componentes principais (PCA) é uma técnica multivariada de
modelagem da estrutura de covariancia. A técnica foi inicialmente descrita por
Pearson (1901) e uma descricdo de métodos computacionais praticos veio muito mais
tarde com Hotelling (1933, 1936) que usou com o propdsito determinado de analisar
as estruturas de correlagdo. A PCA é uma técnica estatistica de analise multivariada
que transforma linearmente um conjunto original de variaveis, inicialmente
correlacionadas entre si, hum conjunto substancialmente menor de variaveis nao
correlacionadas que contém a maior parte da informacédo do conjunto original.

A ACP é a técnica mais conhecida e estd associada a ideia de reducao de
massa de dados, com menor perda possivel da informacgéo, contudo é importante ter
uma visao conjunta de todas ou quase todas as técnicas da estatistica multivariada
para resolver a maioria dos problemas préticos, também € associada a ideia de
reducdo de massa de dados, com menor perda possivel da informacao. Procura-se
redistribuir a variacdo observada nos eixos originais de forma a se obter um conjunto
de eixos ortogonais nao correlacionados (Manly, 1986; Hongyu, 2015).

J& a técnica t-SNE, apresentada por Maaten e Hinton em 2008, trata-se de um
método que utiliza modelos probabilisticos para encontrar o mapeamento das
insténcias do espago multidimensional em um espago de baixa dimensionalidade.
Esta técnica é capaz de capturar estruturas locais presentes nos dados e também
revelar estruturas globais, tais como a presenca de grupos de instancias similares.

O processo de clusterizacdo fora aplicado duas vezes e os resultados serdo

apresentados no Tépico 6.1.2.

5.2. Classificador textual de Status de Processos Juridicos

Para o desenvolvimento do modelo do classificador de forma supervisionada,
primeiramente ocorreu a obtencdo e tratamento do dataset, para entdo realizar a
aplicacao de algoritmos probabilisticos e constru¢édo do modelo.

Nos Topicos 5.2.1 e 5.2.2 estédo descritos 0s processos de pré-processamento
e de processamento do algoritmo de Machine Learning, respectivamente.

5.2.1. Primeira etapa: obtencao dos dados

O dataset deste classificador fora construido através de um crawler
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integrado a diversos portais juridicos do Brasil, onde, para cada portal, fora
pesquisado processos diferentes que ja possuiam seus status definidos e atualizados,
informados pelos respectivos juizes responsaveis.

Importante mencionar que nem todos os portais juridicos apresentam o status
do processo e muitos apresentam de forma muito tardia. E neste cenario que o
classificador proposto agrega o valor aos advogados.

As informacdes colhidas pelo crawler sdo: nUmero do processo; os 20 ultimos
andamentos processuais disponiveis para leitura e o status do processo.

Todos os 20 andamentos processuais foram armazenados na mesma coluna,
concatenados utilizando espaco entre eles. As colunas do dataset estdo visiveis na

Figura 7. A formatacéo de acentuacao fora aplicada na leitura do arquivo.



Figura 7 - Dataset rotulado de processos e status

TT B Copiar ~
CoJar ¥ Pincel de Formatagio I s- === Mesclar e Centralizar ~
Area de Transferéncia 7] Fonte F] Alinhamento
B2 - fe 16/02/2017 CertidAfo de PublicaA§Afo Expedida RelaA§Afo :0019/20
Remetido ao DIE RelaA8Afo: 0019/2017 Teor do ato: CertidAfo retro:
A B C D
1 |numero_processo andamentos status
2 3,30E+16|16/02/2017 CertidAfo de PublicaA§Afo Expedida RelaA§|Arquivado
3 2,06E+16 01/10/2018 Remessa do Arquivo RETORNQ A RECALL M/ Extinto
4 1,41E+19 13/11/2018 ARQUIVADO DEFINITIVAMENTE EM 13/11/2 BAIXADO
5 2,49E+19 08/06/2018 REMETIDOS OS AUTOS (OUTROS MOTIVOS) BAIXADO
6 3,21E+17 21/03/2018 Remetidos os Autos para o Arquivo Geral 4€' Extinto
7 6,13E+17 15/03/2019 Arquivado Definitivamente PROCESSO ARQU Extinto
8 3,68E+16 09/06/2009 Carga Outro Carga Outro sob nA? 3422366 - Arquivado
9 4,63E+16 28/04/2017 PetiA§Afo Juntada Juntada a petiA§A£o dive Extinto
10 5,39E+16 24/05/2017 Remetidos os Autos para o ColA@gio Recurs Em grau de recurso
11 4,81E+16 27/04/2010 Carga Outro Carga Outro sob nA? 4671552 - Arquivado
12 1,82E+17 26/05/2015 Remetidos os Autos para a AdministraA§A£c Extinto
13 1,86E+18 19/09/2017 RECEBIDOS OS AUTQS PELO ARQUIVO CENT BAIXADO
14 3,36E+16 26/09/2017 PetiA§Afo Juntada Juntada a petiA§Afo dive Extinto
15 8,16E+15 17/12/2018 Baixa Definitiva CX. 3345/2018 - ARQUIVO [ Extinto
16 1,90E+16 01/08/2018 Arquivado Definitivamente Arquivado em 01 Extinto
17 1,01E+19 02/04/2018 PetiA§Afo Juntada NA2 Protocolo: WCGT.18 Em grau de recurso
18 7,13E+18 12/12/2013 CertidAfo de PublicaA§Afo Expedida RelaAg Extinto
19 5,07E+17 19/10/2016 Mandatos/Substabelecimentos/NomeaA§A£ Suspenso
20 3,41E+17 06/05/2019 Conclusos para DecisAfo 15/03/2017 PetiAt Suspenso
21 1,60E+17 03/06/2019 CertidAfo de PublicaA§Afo Expedida RelaA§ Extinto
22 3,83E+19 09/08/2017 RECEBIMENTO PELO ARQUIVO 03/08/2017 BAIXADO
23 6,73E+16 31/05/2019 Remetidos os Autos para o Arquivo Geral 4€' Extinto
24 6,81E+16 07/06/2018 Arquivado Definitivamente Pacote 6907/201 Extinto
25 1,51E+17 06/03/2018 Arquivado Definitivamente cx 3303/2011 - 9 Extinto
26 4,29E+16 11/04/2019 PetiA§Afo Juntada Juntada a petiA§A£o dive Extinto
27 1.21E+18 02/09/2013 PROCESSQ BAIXADQ 27/06/2013 DISPONIBI BAIXADO

Fonte: Préprio autor
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Ao final da execucéo do crawler e captura das informacdes, obteve-se 15.698

processos rotulados, distribuidos entre os 11 diferentes status (listados no Topico 2.2),

como esta no grafico da Figura 8.
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Figura 8 — Gréfico de barras com a quantidade de processos para cada status considerado
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Fonte: Préprio autor

Dessa forma, o dataset disponivel para classificagdo dos status dos processos
é rotulado, permitindo o treinamento supervisionado do modelo, explicitado no Tépico
5.2.2.

5.2.2. Segunda etapa: treinamento do modelo

Devido a existéncia de um dataset rotulado, a técnica de treinamento
supervisionado é a mais indicada para atingir a melhor assertividade possivel. Nao é
necessario aplicar o treinamento ndo-supervisionado.

Sédo separados 20% do dataset para servir como processos de teste dos
modelos gerados. Em nimeros absolutos sédo 3.140 processos com seus status.

Os andamentos processuais foram transformados de texto para uma matriz de
tokens através do modulo CountVectorizer da biblioteca SkLearn. Com a matriz de
tokens, obteve-se a matriz de frequéncia de termos utilizando o maddulo
TfidfTransformer, também da biblioteca SkLearn.
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Os dois algoritmos utilizados para obtencao dos modelos de classificagao foram
Support Vector Machine (SVM) e Naive-Bayes (NB). As porcentagens de

assertividade dos modelos obtidos foram diferentes e estdo expostas no Topico 6.2.
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6. RESULTADOS DAS SOLUCOES

Como especificado no Tépico 5, foram realizadas 3 implementacdes diferentes,
sendo duas delas para o classificador de publicacbes e uma para o classificador de
status de processos.

Nesta secéo estdo os resultados dos testes dos modelos obtidos, a discussao
técnica de cada resultado e algumas hipGteses dos motivos dos niveis de

assertividades encontrados.

6.1. Classificador de Publicacdes Juridicas

Os resultados dos classificadores de publicagbes estdo separados para os dois
cenarios propostos e implementados. Primeiramente é apresentado o resultado do
modelo construido de forma supervisionada e em seguida, o modelo obtido atraves

de clusterizacéao.

6.1.1. Cenario “Publicag¢des - supervisionado”

Como antecipado no Toépico 5.1.2, a maior assertividade obtida através do
treinamento supervisionado de publicacdes foi de 40%. Trata-se de uma assertividade
baixa, uma vez que de acordo com a literatura, bons resultados de algoritmos de
Inteligéncia Artificial estédo acima de 80%, sempre variando de acordo com o problema
abordado.

Essa porcentagem insatisfatoria esté atribuida ao tamanho do dataset utilizado.
Como a unica abordagem proposta para a rotulagem dos dados foi a analise humana
das publica¢bes, nao foi possivel atingir um nimero de amostras rotuladas suficiente
para treinamento de um modelo.

Portanto, é possivel concluir que, para o estado atual do dataset, o treinamento
supervisionado nao € uma boa opcao para construgcdo de um classificador textual de

publicacdes eficaz.
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6.1.2. Cenario “Publicagcdes - ndo-supervisionado”

De acordo com a Especificacdo Técnica do Topico 5.1.3, as 7.288 publicacbes
foram importadas para o algoritmo de treinamento n&o-supervisionado.

O tempo para a execucédo completa do algoritmo e renderizacéo dos graficos,
apos aplicacao das técnicas de PCA e t-SNE, € de aproximadamente 5 minutos.

Na Figura 9 estdo os dois graficos, do tipo Scatter, exibindo a distribuicdo dos

elementos nos 6 clusters definidos pela maquina.

Figura 9 - Resultado da clusterizacdo das 7.288 publicacdes, apés aplicagédo de PCA e t-
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Fonte: Préprio autor

A proximidade dos pontos nos graficos demonstra a dificuldade de obter-se
features exclusivas de determinados clusters. Estima-se que essa situacao se deve
as repeticdes de alguns termos juridicos para diferentes tipos de publicacbes, em
muitos momentos devido a necessidade dos advogados retomarem o histérico do
processo ao produzirem novas publica¢cdes com novidades ou desfechos judiciais.

Para medir o nivel de assertividade da clusterizacdo, é necessaria a analise
juridica de amostras de publicacdes de cada cluster definido pela maquina. Esta tal
analise demanda a participacdo de um profissional (advogados) com conhecimento
técnico do Direito Empresarial.

N&o fora possivel localizar um patrocinador em tempo de desenvolvimento
deste projeto para avaliar a assertividade deste algoritmo, impossibilitando a

confirmacéo se cada grupo definido possui apenas publicagbes da mesma categoria,
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ou se, pelo menos, possui algum significado juridico relevante para os respectivos
agrupamentos.

Portanto, neste estagio da solucédo ainda ndo € possivel implementa-la para
agilizar o trabalho dos advogados de forma autbnoma. Caso a assertividade seja
avaliada e confirmada, o algoritmo podera atuar no mercado realizando a primeira
triagem de uma massa de publica¢cdes nao-rotuladas, diminuindo o esforco investido

pelos profissionais para analise e interpretacdo dos textos.

6.2. Classificador de Status de Processos

Foram obtidos dois modelos treinados, com base nos algoritmos Naive Bayes

e Support Vector Machine.

6.2.1. Algoritmo Naive Bayes

O primeiro modelo obtido apresentou uma assertividade de 66,11% para
predicao do status de um processo apds a analise dos andamentos processuais mais
recentes.

O tempo de execucdo deste algoritmo € de 2,3 segundos.

A Tabela 4 demonstra os valores das métricas de avaliacdo do classificador.
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Tabela 4 - Métricas do modelo Naive Bayes

STATUS PRECISAO RECALL
aguarda partes 0 0
arquivado 0,98 0,41
ativo 0,86 0,91
baixado 0,53 0,76
cartorio 0 0
concluso 0 0
extinto 0,98 0,21
grau recurso 0,56 1
instancia superior 0,95 0,79
julgado 0,87 0,56
suspenso 0,65 0,77

Fonte: Préprio autor

A fim de buscar por melhores resultados, € proposto, para 0s proximos passos
deste trabalho, realizar o balanceamento dos dados, gerando um novo dataset onde
0 numero de exemplos de processos para cada status € de 390 elementos. Importante
salientar que a amostra de dados para teste também deve estar balanceada.

Assim, estima-se mitigar a possibilidade de construcdo de um modelo

tendencioso a algum status, devido a maior volumetria de exemplos do mesmo.

6.2.2. Algoritmo Support Vector Machine

Para o algoritmo SVM (sigla para Support Vector Machine) obteve-se um
modelo de classificacdo com assertividade maior se comparado ao modelo de Naive
Bayes, atingindo até 83,38% de acuracia na identificacdo dos status dos processos.

O tempo de execucéao deste algoritmo € de 2,88 segundos.
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Como é possivel observar na Tabela 5, os tépicos com maior precisdo sédo

“aguarda partes”, “arquivado”, “grau recurso” e “instancia superior”, respectivamente.

Ja os com maior recall sdo “grau recurso”, “extinto”, “ativo” e “instancia

superior”.
Tabela 5 - Métricas do modelo Support Vector Machine
STATUS PRECISAO RECALL
aguarda partes 1 0,01
arquivado 0,92 0,74
ativo 0,89 0,95
baixado 0,89 0,88
cartorio 0,56 0,56
concluso 0,67 0,02
extinto 0,86 0,95
grau recurso 0,9 0,99
instancia superior 0,9 0,93
julgado 0,84 0,81
suspenso 0,75 0,86

Fonte: Préprio autor

O fato de existirem classes em que o recall é baixo (como “aguarda partes” e

“concluso”) indicam que o modelo ndo é assertivo para todas as classes. E possivel

observar que quanto menor o tamanho da amostra da classe, menor é o recall

atribuido a ela.

Para aumento da assertividade deste modelo, séo sugeridas duas estratégias:

Remocao das classes com quantidade de exemplos inferior a 1.000
elementos
Balanceamento do dataset de treino e de teste para no maximo 390

elementos por classe
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Porém, no estagio atual do modelo, € possivel disponibilizar a solugdo para um
grupo de advogados usarem em ambiente real de trabalho, testando a solu¢gdo com

outros exemplos de processos, para avaliar a assertividade final do algoritmo.
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7. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto a criacdo de dois classificadores textuais para
apoiar a andlise de dados do contexto juridico brasileiro. O primeiro para realizar a
identificacdo da categoria de publicacdes do ambito do Direito Comercial e o segundo
para predizer o status do processo através da analise dos andamentos processuais
mais recentes.

Assim como evidenciado em outros trabalhos e pesquisas, os dados juridicos
permitem a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial e a obtencdo de bons
resultados.

Neste trabalho em questdo, fora possivel observar que, para publicacbes
juridicas, o pré-processamento e a existéncia de um dataset rotulado é fundamental
para construcao de um bom classificador.

A clusterizacéo, técnica de treinamento ndo supervisionado aplicada, facilita a
triagem das publicacbes, ao agrupa-las por suas semelhancas, mas ainda €
necessario a intervencdo humana para identificacdo dos grupos de documentos
criados.

Uma possivel melhoria neste desenvolvimento seria utilizar uma plataforma
colaborativa para a construcdo de uma base de dados rotulada, onde varios modelos
de publicacbes seriam disponibilizados a advogados da area para classificarem uma
massa de dados e entdo aplicarmos o treinamento supervisionado.

Em relacdo a predicéo do status dos processos o resultado foi satisfatorio, uma
vez que com o algoritmo SVM atingiu-se mais de 80% de acuracia, permitindo que os
advogados utilizem dessa solucao para identificarem o status de processos sem a
necessidade de lerem todos 0s andamentos processuais.

Os proximos passos para este classificador € a inclusdo de novos status
juridicos, a serem obtidos com profissionais da area, habituados a acompanharem o
andamento juridico das ac¢des judiciais no Brasil.

Portanto, € possivel concluir que a ado¢ao de técnicas de Inteligéncia Artificial
ao ambito do Direito Brasileiro, trazem resultados promissores, principalmente na era
da Digitalizacdo, onde todos os dados e as informacgfes estdo migrando para o

ambiente virtual.
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