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Resumo

O ritmo da evolucado tecnoldgica e a sua relacdo com o ser humano tem aumentado significativamente ao
longo dos tempos, sendo que um dos ramos que mais impacto esta a causar no quotidiano das pessoas
¢ a inteligéncia artificial. A grande ascensao desta area é um fendmeno transversal a praticamente todos
0s setores da sociedade. Esta dissertacao enquadra-se no setor da justica.

Ao longo dos anos, um dos principais problemas nos sistemas judiciais por todo o0 mundo é a mo-
rosidade na resolucao dos processos judiciais. Tendo por base esta problematica, as entidades governa-
mentais adotam cada vez mais reformas na area da justica com recurso a tecnologia, desejando sistemas
judiciais cada vez mais eficientes.

Neste sentido, esta dissertacdo tem como objetivo o desenvolvimento de uma solucao capaz de extrair
conhecimento a partir de dados juridicos portugueses. Esta solucado é caracterizada por um conjunto de
mecanismos, com recurso a técnicas de inteligéncia artificial, que vai desde a extracdo de dados até a
realizacao de duas grandes experiéncias: analise de sentimentos e previsao da decisao. Estes mecanismos
permitiram gerar diversas informacdes e conhecimento. Por um lado evidenciou-se a pouca relacao entre
a carga emocional dos textos dos juizes e a decisao, por outro destaca-se o desenvolvimento de modelos
inteligentes capazes de prever a decisao com precisdes de média de 76%, recorrendo ao conteudo textual.
Além disso, ao longo de todo o processo, também foram extraidas outras informacdes, como por exemplo,
as palavras relacionadas com a procedéncia e improcedéncia de acdérdaos, a legislacao que é geralmente
citada em conjunto, entre outras. Em paralelo desenvolveu-se um protétipo de uma dashboard com a
apresentacao de informacoes e conhecimento de alto nivel sobre os dados.

Palavras-chave: Justica, Decisdes Judiciais, Inteligéncia Artificial, Processamento de Linguagem

Natural, Machine Learning



Abstract

The pace of technological evolution and its relationship with the human being has increased over time.
One of the branches causing the most significant impact on people’s daily lives is artificial intelligence.
The remarkable rise in this area is a phenomenon that affects practically all sectors of society, but this
project fits in the area of justice.

Over the years, one of the significant problems in all countries’ judicial systems is the delay in resolving
judicial processes. Based on this problem, governmental entities have been adopting more and more
reforms in justice linked to technology, with a view to increasingly efficient judicial systems.

This master’s dissertation aims to build up a solution capable of extract knowledge from Portuguese
juridical data. This solution is characterized by a group of mechanisms that use artificial intelligence tech-
niques that go from the data extraction until the implementation of two experiences: sentimental analysis
and predict judicial decisions. These mechanisms allow generating information and knowledge. On the
one hand, there was a lack of connection between the emotional side of the text from the judges and
the decision of the verdict. On the other hand, an important matter was developing the innovative models
capable of predicting with a precision of 76%, using textual content extracted. Besides that, throughout
the entire process, another type of information was removed, for example, the words relate to the court
decisions, the legislation that was most of the time quoted together, among others. At the same time, was
developed a dashboard prototype with the presentation of the high-level information and the knowledge of
the data.

Keywords: Justice, Judicial Decisions, Artificial Intelligence, Machine Learning, Natural Language

Processing
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Capitulo 1

Introducao

O presente capitulo tem como objetivo apresentar o enquadramento e a motivacdo para a realizacao
deste projeto de dissertacdo, nomeadamente uma contextualizacao de um ponto de vista judicial. Para
além disso, identifica-se o principal problema que se pretende resolver com este projeto, a questao de
investigacdo a qual se procura obter uma resposta e uma visédo dos objetivos a serem alcancados. O

capitulo termina com a apresentacao da estrutura do documento.

1.1 Contextualizacao e motivacao

Um sistema judicial é caracterizado pelo conjunto de tribunais e autoridades judiciarias de um pais ou
organizacao soberana, que tém como principal compromisso resolver os litigios e garantir a aplicacao
da lei de uma forma correta e coerente. Um sistema judicial & um pilar fundamental numa sociedade
e, portanto, existe uma relacédo direta entre um sistema judicial e o desenvolvimento social, politico e
econémico de um pais. No que toca ao sistema politico-social, a justica apresenta um papel essencial,
visto que propicia a transparéncia e credibilidade publica que sao duas caracteristicas muito importantes
em ambientes democraticos. Relativamente ao desenvolvimento econémico, ter uma justica funcional,
eficaz e robusta aumenta a confianca e credibilidade dos cidadaos e propicia 0 ambiente de investimento
[49]. Os credores tém maior probabilidade de emprestar dinheiro, os custos das transacdes sdo reduzidos
€ as novas empresas sao mais propensas a captar investimentos estrangeiros [18].

Neste sentido, existem varios estudos e literatura cientifica que correlacionam os sistemas judiciais
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aos economicos. Por exemplo, em 2017, Vincenzo e Leandro concluiram que, no que toca a duracéo
de resolucao de processos, uma reducdo de 1% permite aumentar em 0,04% a taxa de crescimento
do numero de empresas [27]. Outro estudo, elaborado por Dogru em 2012, estabelece uma correlacéo
positiva entre a independéncia de um sistema judicial e o investimento estrangeiro na Europa Central e
Oriental [12].

Contudo, avaliar um sistema judicial € uma tarefa complexa, por esse motivo, a Comissao Europeia
estabeleceu trés parametros de forma a comparar os sistemas judiciais dos varios Estados-Membros: a
qualidade, a eficiéncia e a independéncia. A qualidade esta relacionada com varios fatores: a acessibi-
lidade da justica aos cidadaos e empresas; 0s recursos financeiros e humanos adotados; a criacao de
instrumentos de avaliacao; a aplicacdo de normas de qualidade. Por outro lado, a independéncia é avali-
ada tendo em conta a autonomia e a imparcialidade de cada sistema judicial. Finalmente a eficiéncia, ¢
0 parametro que esta, efetivamente, relacionado com a problematica desta dissertacéo, e diz respeito a
morosidade da resolucao processual [49].

Neste sentido, para qualificar a eficiéncia dos sistemas judiciais a Comissao Europeia definiu varios
indicadores, nomeadamente o tempo de resolucéo, que corresponde ao tempo estimado (em dias) neces-
sario para a resolucao de um processo em tribunal, a taxa de resolucao dos processos, que diz respeito
ao racio entre o numero de processos resolvidos e o numero de processos iniciados e ainda o numero
de processos pendentes ao fim de cada ano. Atendendo a estes indicadores, um sistema judicial diz-se
eficaz se gerir 0s processos iniciados e processos em atraso e emitir decisdes em tempo util [49].

Tendo por base todas estas métricas de comparacao, anualmente, a Comissdo Europeia emite um
relatério com estatisticas que permitem conferir o desenvolvimento dos sistemas judiciais de cada pais.
Mediante estes relatdrios é factual que todos os anos na Europa, milhdes de processos judicias véem
proferida a sua decisao final, para além de que muitos outros sao iniciados e um numero elevado deles
permanece no estado de pendéncia. De facto, estes Ultimos numeros sédo bastantes elevados e embora
variem consideravelmente entre os varios Estados-Membros da Europa, centram grande parte da atencao
das entidades competentes para assegurar a eficacia dos diversos sistemas judiciais europeus [49].

Enquadrando o pais nesta matéria, Portugal encontra-se num patamar intermédio relativamente aos
outros Estados-Membros da Europa. Em 2019, a Direcao Geral de Politica da Justica (DGPJ) divulgou
informacao estatistica sobre tribunais judiciais portugueses, apresentado uma taxa de resolucdo proces-
sual na ordem dos 124,61% e um tempo estimado para concluir um processo de, aproximadamente, 30
meses. Ja no que toca a problematica da pendéncia de processos, Portugal segue a tendéncia da Europa
uma vez que o numero de pendéncias judiciais tem sido bastante elevado ao longo dos anos, apesar de

em 2018 se verificar a mais baixa pendéncia desde 1996, com uma descida de 35% entre 2015 e 2018
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(menos de 463.273 processos), principalmente devido ao elevado movimento de processos de matéria
fiscal, que representavam uma grande quantidade dos processos findos nesses anos. [42].

Essencialmente é nestes numeros que as entidades governamentais se baseiam para definir as suas
reformas no area da justica, perspetivando sistemas judiciais cada vez mais eficientes. Sao varias as areas
onde as reformas judiciais se fazem sentir, no entanto, para o ambito desta dissertacao destacam-se as
medidas que os governos tém tomado relativamente as areas de Tecnologia da informacao e Comuni-
cacao (TIC). Existe uma preocupacdo em investir nestes setores, pois acredita-se que aliar a justica a
modernizacdo, nomeadamente em utilizar mecanismos diferentes daqueles usados até entao, conduzira
0s sistemas a uma maior produtividade. Portugal, tem adotado varias medidas neste sentido, que segundo
o relatério de Justica de 2019, o trabalho da modernizacdo tem sido reconhecido mundialmente, sendo
ja elogiado pela Organizacéo para a Cooperacao e Desenvolvimento (OCDE) [44].

De todas as areas que relacionam a tecnologia com a justica aquela que mais se destaca é a Inteli-
géncia Artificial (IA), que embora em alguns paises 0s sistemas inteligentes sejam apenas uma questao
emergente e sem usabilidade, noutros ja existem abordagens e leis para a aplicacao dos mesmos, pois
estes sistemas trazem grande impacto na eficiéncia dos sistema judiciais, nomeadamente na rapidez de
resolucaéo processual, na organizacao de informacao e na aquisicao de conhecimento sobre a grande
quantidade de dados, que ¢é produzida todos os dias [40]. Esta dissertacdo enquadra-se nesta relacao,
IA-justica, no qual se pretende atingir todas estas vantagens, numa area ainda pouco explorada em Por-
tugal.

Neste sentido, a problematica a qual se pretende apresentar uma solucdo com este projeto consiste na
extracao de conhecimento a partir de dados juridicos portugueses semiestruturados. Nao obstante, este
problema principal € desdobrado em problemas de menor dimenséao ao longo do projeto, nomeadamente,
na estruturacao e preparacao dos dados para a aplicacado de técnicas de inteligéncia artificial, na aplicacao
propriamente dita de mecanismos de extracao de conhecimento e na representacao deste conhecimento.

Do ponto de vista académico, com este projeto de dissertacdo pretende-se aplicar todas as compe-

téncias de cariz técnico e de investigacao, adquiridas e desenvolvidas ao longo do curso.

1.2 Questao de investigacao

O primeiro passo num projeto deste ambito passa pela formulacdo de uma questao de investigacdo que
permita a definicao de linhas de investigacao e desenvolvimento do projeto.
Neste caso pretende-se dar resposta a seguinte questdo de investigacdo: "E possivel um sistema,

com recurso a mecanismos inteligentes, gerar informacado e conhecimento util a partir de dados juridicos
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portugueses?”.
Deste modo, com o decorrer do projeto pretende-se reunir evidéncias, sejam elas corroboradas pela
investigacdo ou pelos resultados obtidos com os mecanismos desenvolvidos, que permitam obter uma

resposta para esta questao.

1.3 Objetivos

Neste sentido, de forma a responder a questao de investigacao e considerando as sentencas portuguesas
disponiveis nas base de dados juridicas disponibilizadas online, pretende-se desenvolver um conjunto de
mecanismos baseados em dados para extrair, armazenar, gerir e processar as informacdes juridicas e
contextuais necessarias para a modelacao e previsao de decisoes judiciais. Assim, prevé-se o desenvolvi-

mento dos seguintes objetivos:
* A agregacao de dados juridicos portugueses, semiestruturados, em larga escala;

¢ A aplicacao dinamica de algoritmos analiticos e de previsao para desvendar padrdes que direcio-

nam as decisoes judiciais;
¢ Aanalise e compreensao das variaveis que estdo relacionadas com as decisdes judicias;

* Avisualizacdo dos dados através de um painel de controle, apresentando um resumo de alto nivel
dos dados e do conhecimento extraido. Para além disso, pretende-se que seja uma ferramenta de

otimizacdo de tarefas diarias recorrentes dos profissionais da justica.

1.4 Organizacao do documento

Este documento esta dividido em cinco capitulos. No primeiro e presente capitulo é introduzido e contex-
tualizado o problema, apresentada a questao de investigacao e os objetivos que se pretendem alcancar.
0 segundo capitulo diz respeito a revisao da literatura, apresenta-se um estudo sobre o estado da arte do
tema deste projeto e abordam-se alguns conceitos que sustentam a solucdo proposta. Segue-se o capi-
tulo do desenho e implementacao da solucao, onde se apresenta todo o trabalho pratico desenvolvido,
passando pelos processos de extracao, analise, preparacao e extracdo de caracteristicas dos dados. Para
além disso apresentam-se 0s cenarios de dados construidos e as experiéncias desenvolvidas. No capitulo
quatro, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com as experiéncias anteriores. Finalmente,
no ultimo capitulo, tecem-se as conclusées consoante os objetivos inicialmente propostos e os possiveis

trabalhos futuros desta dissertacao.
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Revisao da literatura

A revisdo da literatura é a tarefa responsavel pelo levantamento exaustivo e avaliacéo critica da literatura
relacionada com uma determinada area ou tema. E na revisdo da literatura que também se apresenta e
analisa o estado da arte relacionado com o tema do projeto.

No contexto desta dissertacao, para a realizacdo da revisao da literatura, recorreu-se, principalmente, a
plataformas online que disponibilizam artigos, livros e dissertacdes, nomeadamente a leee Xplore, Google
Scholar, PeerJ Computer Science, RepositoriUM, Plos One e Researchgate. Para além disso ainda se
exploraram varias paginas Web que contém contetdo relevante no contexto deste problema.

Outro aspeto importante a ter em conta nesta tarefa é a qualidade do contetido selecionado. Uma re-
visao da literatura € tdo boa quanto mais util for o material. Neste sentido, adotaram-se varias estratégias
para avaliar o material recolhido: a data de publicacao, com a preocupacao de procurar documentos atua-
lizados, a relevancia cientifica, tendo em conta o numero de citacdes do documento e por fim analisando
0 conteudo do documento.

A presente revisao da literatura comecou por um breve estudo da justica em Portugal, nomeadamente
uma andlise da organizacdo judiciaria, da hierarquia e funcionamento dos tribunais portugueses. E de
referir que, neste caso, recorreu-se a um profissional da area de direito para o auxilio na selecéo e avaliacdo
do material usado. Seguiu-se uma analise das areas resultantes da relacdo entre a inteligéncia artificial
e a justica, assente em duas vertentes: uma mais genérica com a apresentacao de projetos e empresas
com atividade nesta relacao e, posteriormente, uma investigacao dos trabalhos relacionados com uma

das areas principais desta dissertacao, a justica preditiva, onde sao apresentados varios casos de estudo.
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Finalmente procedeu-se a uma revisao dos conceitos tecnoldgicos relacionados com o tema deste projeto,
partindo-se do mais genérico, descoberta de conhecimento em bases de dados até ao mais especifico,

processamento de linguagem natural.

2.1 Organizacao judiciaria portuguesa

Segundo o artigo 202° da Constituicdo da Republica Portuguesa (CRP), os tribunais sdo "os drgéos de
soberania com competéncia para administrar a justica em nome do povo (...)". A definicdo é bem clara,
€ nos tribunais que é aplicada a lei, através do julgamento de provas apresentadas pelas partes e sempre
com o proposito de alcancar a verdade.

A hierarquia dos tribunais portugueses é uma estrutura complexa e por isso, existe a organizacéo
judiciaria, a disciplina que estuda a estrutura e funcionamento dos 6rgdos que compdem o poder juris-
dicional na realizacdo das seguintes funcdes: a categorizacdo dos tribunais portugueses, as sedes e as
areas onde exercem o poder jurisdicional; a divisao territorial de atuacao de cada tribunal; determinacéo
da relacao entre os tribunais, entre os tribunais e os outros 6rgaos de soberania (Presidente da Republica,
Assembleia da Republica e Governo) e entre os juizes de cada tribunal; a hierarquizacao dos tribunais
tendo em conta os seus recursos; e por fim a atribuicao e divisao de competéncias a cada tribunal [5].

Em Portugal, sao varias as categorias de tribunais existentes, com varias divisoes e graus de decisao
judicial e organizados numa estrutura robusta, como esquematizado na Figura 2.1.No contexto desta
dissertacao é essencial ter um conhecimento sobre esta divisdo hierarquica, de forma a perceber a origem

e contexto dos dados que serao alvo de estudo.

Tribunal Constitucional Tribunal de Contas
Tribunais Judiciais Tribunais Administrativos e Fiscais
Julgado de Paz Tribunais Arbitrais

Supremo Tribunal de Justica Supremo Tribunal Administrativo

Outras Categorias

Tribunais da Relagdo Tribunais Centrais Administrativos

Tribunais de 1? Instancia Tribunais Administrativos e Fiscais

Figura 2.1: Categorizacao e hierarquia dos Tribunais. Adaptado de [9].
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O Tribunal Constitucional tem como competéncia principal "administrar a justica em matérias
de natureza juridico-constitucional” segundo o artigo 30° da Lei da Organizacao do Sistema Judiciario
(LOSJ) [15]. Este drgao de soberania tem caracteristicas semelhantes aos os outros tribunais, ainda assim
diferencia-se em alguns aspetos, um deles é que grande parte dos juizes sdo escolhidos pela Assembleia
da Republica. Este tribunal tem como principal objetivo fiscalizar a constitucionalidade de legislacoes
aprovadas pelo Parlamento ou pelo Governo e por isso é o 6rgao de soberania que garante o cumprimento
da Constituicao.

Segundo o artigo 149° da LOSJ ao Tribunal de Contas compete a "fiscalizacdo da legalidade das
receitas e das despesas publicas e de julgamento das contas publicas” [15]. Além desta fiscalizacao,
cabe a este tribunal julgar as infracdes financeiras que envolvam dinheiros publicos.

Os Tribunais Judiciais, conforme o artigo 40° da LOSJ, tém a “"competéncia para as causas que
nao sejam atribuidas a outra ordem jurisdicional.” [15]. Estes tribunais sao organizados segundo uma
hierarquia para efeitos de recurso, isto &, qualquer cidadao ou instituicdo que ndo concorde com a decisao
de um tribunal judicial, tem a oportunidade de recorrer da sentenca para um tribunal superior, onde o
processo é reapreciado. Deste modo, um cidaddo para resolver um conflito, numa fase inicial, recorre a
um tribunal de primeira instancia, também chamado tribunal da comarca®. E nestes tribunais gue ocorre
0 ponto de partida de um processo judicial. Interessa também saber que, os tribunais da comarca ainda
sao sujeitos a uma divisédo segundo as suas competéncias, uns de competéncia mais genérica, outros
mais especifica (Ex. Tribunais de Trabalho, de Comércio, Familia, etc...). Numa fase posterior, o cidaddo
pode recorrer da decisao para o tribunal de relacao que esta hierarquicamente definido, estes também
sao chamados de tribunais de segunda instancia. Em Portugal, existem 5 tribunais da relacéo, Tribunal
da Relacdo de Lisboa, Coimbra, Porto, Evora e Guimaraes. A sua principal tarefa ¢, portanto, julgar os
recursos interpostos. Finalmente, no topo da hierarquia dos tribunais judiciais, encontra-se o Supremo
Tribunal de Justica, responsavel por julgar os recursos dos tribunais da relacdo. Este é o ultimo o6rgéo
onde um cidadao pode recorrer de uma decisao tomada num tribunal judicial. Destaca-se que qualquer
tribunal ao qual se recorreu e portanto, reapreciou o processo, pode tomar duas posicdes: 1) confirmar a
decisao anteriormente tomada; 2) revogar a decisao que foi objeto de recurso [5, 9].

Por fim, aos Tribunais Administratives e Fiscais, de acordo com o artigo 212° da CRP "compete o
julgamento das accoées e recursos contenciosos que tenham por objecto dirimir os litigios emergentes das
relacées juridicas administrativas e fiscais.” Ou seja, estes tribunais tém como objetivo tratar das relacdes
entre os particulares e a Administracdo Publica. Estao organizados segundo a hierarquia apresentada na

Figura 2.1, sendo o Supremo Tribunal Administrativo que decide os recursos expostos nos outros tribunais

IChama-se comarca a divisao do territorio que esta sob o ambito de funces de um tribunal judicial.
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de nivel inferior [9].

2.2 Inteligéncia artificial na justica

O crescente desenvolvimento da relacdo entre a IA e a justica é tao evidente que, ja levou a Comissao
Europeia para a Eficiéncia da Justica (CEPEJ) a abordar esta questdo, lancando em 2018, uma carta ética
europeia sobre o uso da IA na justica [37]. A CEPEJ menciona que a utilizacdo de instrumentos e servicos
de IA nos sistemas judiciais, nomeadamente, no tratamento de decisdes e dados judiciais deve seguir 0s

seguintes principios:

* Principio do respeito dos direitos fundamentais: assegurar que a elaboracao e a implemen-
tacao de instrumentos e servicos de inteligéncia artificial respeitem os direitos fundamentais. Uma
aplicacao pratica deste principio &, por exemplo, quando os sistemas inteligentes sao usados para
resolver um caso, apoiar a tomada de decisdo ou orientar o utilizador. Nestes casos, a garantia de

acesso a um juiz e de um julgamento justo, ndo pode ser posta em causa [37].

* Principio da nao discriminacao: prevenir especificamente o desenvolvimento ou a intensifi-
cacao de qualquer discriminacao entre individuos ou grupos de individuos. E conhecido o alto
desempenho destes sistemas em encontrar padrdes nos dados, nomeadamente, no agrupamento
ou classificacdo de dados relativos a grupos de individuos. Portanto, estes mecanismos inteligentes,

nao devem reproduzir ou agravar as evidéncias discriminatérias entre pessoas [37].

* Principio da qualidade e da seguranca: no que diz respeito ao tratamento de decisdes e
dados judiciais, utilizar fontes certificadas e dados intangiveis com modelos concebidos de forma
multidisciplinar, num ambiente tecnoldgico seguro. Isto €, os dados utilizados na construcdo desses
sistemas tém de partir de fontes certificadas e nao devem ser modificados. Para além disso, os
modelos e algoritmos devem permanecer em locais seguros de forma a manter a integridade e

seguranca do sistema [37].

* Principio da transparéncia, imparcialidade e equidade: tornar os métodos de tratamento
de dados acessiveis e compreensiveis e ainda autorizar auditorias externas. Os sistemas devem ser
0 mais transparente possiveis. Tém também de permitir a auditoria das autoridades competentes,

de forma a certificarem o produto [37].

* Principio ”controlo do utilizador”: impedir uma abordagem prescritiva e garantir que os utili-

zadores sejam agentes informados e controlem as suas escolhas. O objetivo é que a autonomia dos

8
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utilizadores seja aumentada e nao restringida com estes servicos. Devem poder rever as decisdes

tomadas e serem informados da sua origem [37].

De facto, por todo 0 mundo, sao varias as empresas e paises que desenvolveram e utilizam sistemas
que aplicam a IA em varias areas da justica. Esta aplicabilidade pode assentar em diferentes areas, como
por exemplo, motores de pesquisa de jurisprudéncia avancada, resolucdo de processos online também
designada Online Dispute Resolution (ODR), ferramentas de auxilio e elaboracado de escrituras, analise pre-
ditiva também chamada de justica preditiva, categorizacao e analise de contratos/processos/documentos
e até chatbots para fornecer apoio juridico a cidadaos ou auxiliar os advogados e juizes nas tarefas do
seu dia-a-dia [47].

Nos Estados Unidos o investimento e aplicacao destes servicos é grande, ja na Europa as iniciativas
partem, essencialmente, por empresas privadas, o que torna a sua consolidacao mais demorada [37].
Ainda assim, ja se encontram bastantes sistemas implementados, como por exemplo, na area da analise

de documentos, o software Luminance2

, uma ferramenta de analise de documentos para advogados
que entre inimeras funcionalidades, permite a visualizacdo e agrupamento simples dos dados e ainda
a detecao de anomalias nos documentos. Todas estas funcionalidades utilizam algoritmos de Machine
Learning (ML). Segundo o site da propria empresa, 0s seus sistemas conseguem reduzir em cerca de
85% o tempo de revisao por processo 3 [33, 47].

No Reino Unido, ja existem ferramentas com o objetivo de prever o risco de um cidadao voltar a come-
ter um crime num determinado periodo de tempo, como é o caso da ferramenta HART (Harm Assessment
Risk Tool). Por exemplo, na Universidade de Cambridge foi desenvolvido um sistema, utilizando a HART,
baseado num historial de cerca de 104.000 cidadaos presos em Durham, contendo um conjunto vasto de
variaveis, como o historial de ofensas, idade, género, entre outras, para prever se num prazo de 2 anos,
existe grande probabilidade de cometer um crime grave, um crime moderado ou nao cometer nenhum
crime [35].

Na Franca ja sdo varios os produtos que estdo no mercado. Em 2018, a empresa Charpentier Consul-
ting, emitiu uma lista* com cerca de 94 empresas francesas com produtos de tecnologia ligados a area
da justica. Um deles, a Doctrine5, uma ferramenta que disponibiliza motores de busca de jurisprudéncia
bastante robustos com inumeros filtros, que permite, a pesquisa de casos judiciais semelhantes, compa-
rar leis e até oferece funcionalidades de recolha de informacdes, como por exemplo de noticias juridicas

relacionadas com o processo em questao.

2https://www.luminance.com/

3Valor calculado tendo em conta os 50 maiores escritorios de advocacia do Reino Unido.
4https://media.wix.com/ugd/c21db1_14b6)4c49ba7f46bf9a5d88581cbda172.pdf
5https://www.doctrine.fr/
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Na area de ODR, sdo varios os paises que ja adotaram sistemas deste género, Holanda, Reino Unido,
Letdnia e Estonia sdo alguns deles. Uns mais automatizados do que outros, uns com mais supervisao do
que outros e uns que resolvem litigios mais complexos que outros, mas todos com o objetivo de facilitar
0 acesso a justica, economizar e aumentar a rapidez de resolucdo processual [47]. Em 2015, no Reino
Unido, o Civil Justice Council (CJC) emitiu um relatdrio técnico a abordar esta questao e apresentou varias
empresas e sistemas que ja usam mecanismos deste género, tanto no seu pais como no resto do mundo.
Por exemplo, a empresa eBay, todos os anos resolve cerca de 60 milhdes de casos de falta de paga-
mentos dos consumidores e de produtos entregues que nao correspondem ao produto comprado, tudo
recorrendo a uma ferramenta ODR [19]. Ja na Holanda, o e-Court, um servico desenvolvido por empresas
privadas que resolve na integra um processo judicial. Ou seja, a decisao ¢ calculada automaticamente na
integra, depois € enviada para um tribunal publico onde os juizes analisam manualmente os resultados
e emitem a decisao final [47]. Ainda na Europa, a Comissdo Europeia disponibiliza uma plataforma de
ODR para resolucao de litigios sobre casos de compras online, absolutamente regulada segundo normas
Europeias[54].

Os avancos tecnoldgicos sdo maiores nos Estados Unidos, onde ja existem ferramentas informati-
cas para calcular as probabilidade de um cidadao voltar a cometer um crime e até algoritmos a decidir,
automaticamente, processos sobre infracdes de transito. Destaca-se o COIN (Contract Intelligence), de-
senvolvido com IA, que tem o objetivo de analisar documentos, nomeadamente, empréstimos e contratos
bancarios, de um dos maiores bancos dos Estados Unidos, o JP Morgan Chase & Co. Segundo 0s pro-
prietarios, estima-se que esta ferramenta, substitui cerca de 360 mil horas de trabalho ao ano de um
advogado e diminui drasticamente os erros humanos normais na atribuicdo de empréstimos [30].

Em Portugal, comecam-se a dar os primeiros passos neste sentido. No ambito governamental, atual-
mente existem dois principais projetos desenvolvidos pelo Ministério da Justica: uma ferramenta na area
da pesquisa, permite a rapida recolha de jurisprudéncia e a obtencao de processos e acordaos correlacio-
nados. E baseada no servico Watson da empresa IBM, um servico que tem por base de funcionamento a
IA; uma outra aplicacao, na area do registo de informacdes geograficas, uma plataforma de identificacao
automatica de proprietarios através da matrizes geograficas [39, 46] .

Todos estes produtos resultantes da relacado entre a A e a justica, ttm em comum a constante procura
da melhoria da eficiéncia e da qualidade dos servicos judiciais. Ndo s6 permitem otimizar os processos
recorrentes dos profissionais de direito, como também organizar, interpretar e manipular os dados pro-
duzidos [37].

Ainda assim, analisando-se todas as areas pertencentes a relacado IA-justica, a mais sensivel e que

divide mais opinides é a area do ambito desta dissertacao, a chamada justica preditiva. Entende-se por
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justica preditiva, a capacidade de um sistema determinar a probabilidade de sucesso de um caso futuro
tendo por base a analise das decisdes tomadas em casos anteriores [32].

Universalmente, ndo é unanime a sua utilizacdo. Enquanto que para uns, estes sistemas, tm como
proposito auxiliar os advogados a antecipar resultados dos casos dos seus clientes, obter padroes nas
decisdes tomadas pelos tribunais e até auxiliar os juizes na tomada de decisao [37], para outros, o termo
"justica preditiva”é perigoso, pde em causa o direito tal como o conhecemos até hoje e até ha, quem ja
tenha adotado leis para travar o desenvolvimento de sistemas deste tipo. Foi o caso da Franca, em 2019,
0 primeiro pais do mundo a criar uma lei que pune quem desenvolve sistemas que avaliem, analisem,
comparem ou prevejam as praticas profissionais de juizes [48].

Ainda assim, ao longo dos anos, sdo varios os estudos e trabalhos publicados relacionados com a
previsdo de decisdes judicias. Sdo usadas diferentes metodologias, diferentes interpretacdes dos dados,
diferentes resultados e sao varias as conclusdes obtidas. Por este motivo, foi necessario efetuar uma ana-
lise exaustiva da maior parte dos estudos, de forma a verificar o que foi feito, as lacunas e potencialidade
de cada método e o que pode ser modificado e adaptado ao problema desta dissertacao.

Em 2016, em Londres, um conjunto de investigadores apresentou um sistema para prever as decisdes
judiciais do tribunal europeu dos direitos humanos apenas recorrendo a analise textual. O objetivo era
prever um valor binario, valor esse que representa se um processo viola ou ndo os direitos humanos. Para
isso usaram uma abordagem baseada em Processamento de Linguagem Natural (PLN), ou seja, os dados
de input dos modelos séo fruto da aplicacao de técnicas de PLN nos textos de processos ja ajuizados.
Como resultados, obtiveram modelos com uma percentagem de 79% de precisao e ainda apresentaram
algumas conclusdes descritivas dos dados, nomeadamente quais os fatores dos processos que mais
importancia tém na decisao final [24].

Mais tarde, em 2017, Katz, Bommarito Il e Blackman, nos Estados Unidos apresentaram uma aborda-
gem para prever a decisdo do supremo tribunal perante as decisdes dos tribunais inferiores. Neste caso,
definiram que a variavel de resposta podia tomar trés valores: revertida, confirmada ou outra. Isto &, o
supremo tribunal pode reverter ou confirmar a decisao anteriormente tomada e existe 0 caso quando nao
se enquadra em nenhuma das anteriores. Para a construcao do sistema usaram métodos de arvores de
decisao aleatorias, no inglés Random Forest Cassifier (RFC), que, de uma forma geral, definem-se como
conjuntos de arvores de decisdo. A fonte dos dados é uma base de dados com cerca de 200 anos de

casos ajuizados no supremo tribunal. Cada caso contém cerca de 240 meta dados, como por exemplo,
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variaveis cronologicas e variaveis especificas de justica. Como resultados, obtiveram modelos com pre-
cisoes de cerca de 70%, que, comparados com modelos de base6, superam em 5% o seu desempenho
[31].

Outro exemplo, em 2018, na Tailandia, um grupo de académicos desenvolveu um sistema de previsdo
de decisdes do supremo tribunal da Tailandia em processos criminais, onde o objetivo passa por prever
se um pessoa é culpada ou ndo de um crime. Também ele baseado em dados textuais de processos ja
ajuizados, sendo que a grande diferenca para os anteriores é a introducdo de modelos de Deep Learning
(DL) na classificacdo. O algoritmo é composto por 2 vertentes: uma de analise dos factos do caso e outra de
analise da legislacdo associada ao caso, com redes neuronais artificiais mais complexas, chamadas redes
recorrentes. Obtiveram resultados em média na ordem dos 66%, sendo que 0 modelo ¢ mais assertivo
quando o suspeito é culpado (74%) [38]. Ainda neste ano, Dietrich, Enos e Sen, no ambito da previsao da
decisao do supremo tribunal dos Estados Unidos, ao invés de usarem dados textuais, utilizaram dados do
tom vocal dos juizes durante o julgamento (cerca de 3000 horas de gravacdes), para prever 0 que sera
o0 voto final do juiz relativamente ao caso. Resumidamente, descobriram que, quao maior ¢ a agitacao e
excitacao emocional do juiz perante um advogado relativamente ao outro, menor € a probabilidade desse
advogado ter o voto favoravel do juiz [34].

Mais recentemente, em 2020, Strickson e Beatriz, no Reino Unido, desenvolveram um estudo compa-
rativo de varias formas de prever as decisdes dos tribunais. Para os testes usaram diversas combinacdes
de variaveis, sempre associadas a mecanismos de PLN aplicados ao texto. Os melhores resultados foram
obtidos utilizando um modelo de regressao logistica, com dados de treino relativos a frequéncia das pala-
vras nos textos das decisdes anteriores. O melhor modelo obteve uma taxa de preciséo de cerca de 68%
[52].

De facto, existe um grande trade-off na comunidade de direito quanto a utilidade da justica preditiva.
Para o comum cidad&o as suas vantagens sao evidentes, tais como a transparéncia, a previsibilidade e
normalizacdo das decisbes judiciais, uma vez que permitem antecipar uma possivel decisdo de uma acao
judicial e também analisar a discrepancia das decisdes de processos ajuizados em contextos semelhantes.
No entanto, nunca se pode descurar as desvantagens assumidas pelos entendidos do direito. Para estes,
as decisodes judiciais, ndo sdo o resultado de decisdes anteriores, existe uma variedade de fatores que
influenciam a tomada de decisdo, como o contexto jurisdicional, politico, social, profissional, familia, entre
outros. E portanto, a incapacidade de transpor para um algoritmo estes critérios, faz com que este termo

n&o seja assumido de uma forma homogénea por toda a comunidade [32]. E por isso, que esta relacéo,

5Um modelo de base, no inglés baseline, ¢ um modelo basico que serve como termo de comparacao para outros resul-
tados.

12



CAPITULO 2. REVISAO DA LITERATURA

nunca deve ser interpretada como uma disputa entre Homem vs Maquina. Os profissionais de direito
devem trabalhar em conjunto com os da tecnologia, ambos devem assumir e transformar o modo da

existéncia da lei, compreender as potencialidades e limites associados a estes sistemas [41].

2.3 Descoberta de conhecimento em bases de dados

Estima-se que em 2020 a producao de dados foi cerca de 50 vezes superior a 2009, cerca de 40 trilides
de gigabytes de dados. Numeros ainda mais impressionantes sao a quantidade estimada de dados que
cada pessoa gera por segundo, aproximadamente 1.7 megabytes [16]. De facto, ndo é por acaso que se
apelidou esta era como a era do Big Data [10, 16]. No entanto, em paralelo a este crescimento exponencial
de dados é essencial ter mecanismos de processamento computacionalmente robustos para tratar essa
grande quantidade de dados.

A descoberta de conhecimento em bases de dados, no inglés Knowledge Discovery in Database (KDD),
enquadra-se nesta tematica, ja que tem como objetivo a obtencao de conhecimento util a partir dos dados.
Um conhecimento é considerado util se for de facil compreensao, apresentar informacao acrescida aquela
que ja existe sobre os dados, ou se validar/invalidar algum principio anteriormente proposto. Trata-se de
um processo organizado, que pretende identificar padrdes nos dados que sejam validos, novos, Uteis e
compreensiveis no contexto do problema em estudo. Sendo um processo, € constituido por varias fases,
comecando no pré-processamento dos dados, passando pela mineracdo dos mesmos e terminando na

avaliacao e representacao do conhecimento gerado.

2.3.1 Pré-processamento de dados

Uma vez que os dados recolhidos do mundo real séo em grande escala e provenientes de fontes hete-
rogéneas, apresentam indiscutivelmente, muitas inconsisténcias, contém "lixo”e sao incompletos. Esta
fase do processo tem como objetivo preparar, transformar e organizar os dados para serem processados

na etapa seguinte.

* Integracao dos dados

A fase de integracao dos dados caracteriza-se pela recolha de dados de varias fontes, convertendo-
0s numa unica base de dados consistente, permitindo uma visao unificada dos dados. E um pro-
cesso pesado e interativo devido a heterogeneidade e desestruturacao dos dados a recolher. Nesta

fase pretende-se detetar e resolver os conflitos entre os dados, nomeadamente as redundancias
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e inconsisténcias. Para isso é necessario ter um conhecimento profundo das varias fontes, per-
mitindo decidir-se qual a mais fiavel, por exemplo, no caso da existéncia de inconsisténcias [11,

43].

Limpeza dos dados

A limpeza dos dados ¢ a fase onde se analisam os dados, removendo ou modificando os que séo
incorretos, irrelevantes, incompletos, duplicados ou que contém ruido. Neste ponto, os problemas
gue maioritariamente surgem sao relativos aos dados em falta e ao ruido. Relativamente ao pri-
meiro, existem varias técnicas para lidar com esta problematica, por exemplo, remover a entrada
nos dados que contém algum campo em falta, preencher o campo em falta com a média global,
ou até usar mecanismos matematicos para calcular o valor mais provavel para essa variavel. No
que toca ao segundo, o ruido, que nada mais € que erros ou variacdes nos dados incompreensiveis
no contexto do problema, as técnicas usadas tem como objetivo suavizar a variancia e tratar dos

outliers [11].

Reducao dos dados

Conjuntos de dados enormes tornam a tarefa de mineracéo de dados demorada e por vezes ine-
xequivel. A reducdo tem como finalidade produzir uma representacao do conjunto de dados redu-
zida, mas que mantenha a informacdo e ndo comprometa a integridade inicial dos dados. Isto &, a
obtencao de resultados para um conjunto de dados reduzido devera ser mais eficiente e produzira
0s mesmos resultados, quando obtidos com o conjunto inicial [11]. De entre as inumeras estra-
tégias para reduzir os dados, destacam-se as de reducao de dimensionalidade que, por exemplo,
seleccionam o sub-conjunto de varidveis mais relevantes para o problema em estudo e as de com-
pressao que permitem compactar os dados, por exemplo recorrendo-se a dicionarios de conversao

para reduzir o tamanho de uma variavel.

Transformacao dos dados

Por vezes, os dados provenientes do mundo real ndo apresentam as caracteristicas mais adequadas
para a sua analise. Como tal, a transformacao dos dados objetiva a aplicacdo de varias técnicas
para ajustar os dados ao mecanismo de mineracdo a usar, tornando-o mais eficiente. Existem
imensos tipos de transformacdes possiveis, destacam-se, a normalizacéo, para diminuir a gama de
valores, a discretizacao, para atribuir /abels a intervalos de valores e até Smoothing para remover

0 "ruido"dos dados. Esta fase é fundamental para o processo de KDD e nao existe nenhuma
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metodologia predefinida, a aplicacdo destas técnicas depende sempre de projeto para projeto. [2,

11]

Resumidamente, o pré-processamento, como primeira fase do processo de KDD ¢é essencial para um
bom desempenho das tarefas seguintes. Considera-se o estagio mais demorado do processo de KDD,
estima-se que 80% do tempo é despendido a tratar os dados [17]. As técnicas do pré-processamento
permitem tornar os mecanismos de Data Mining mais eficientes ja que, ter dados com qualidade ¢ um

ponto fulcral para o0 bom desempenho desses mecanismos.

2.3.2 Mineracao de dados

A mineracao de dados, mais conhecida no inglés por Data Mining (DM), trata-se da aplicacao de diferentes
algoritmos para extrair padrdes ou modelos dos dados. Muitas vezes, na comunidade cientifica, este termo
€ usado, erradamente, como ML, no entanto, o DM contém um conjunto vasto de algoritmos dos quais,
0s algoritmos de ML sao apenas parte integrante (Sec 2.4) [26]. Esta fase inclui a escolha da familia dos
algoritmos mais adequados para o problema, seguida da selecao do préprio algoritmo, implementacéo e
finalmente a otimizacdo do método selecionado [2].

Existem iniUmeros métodos que podem ser aplicados na fase de DM, assim sendo, é essencial ter um
conhecimento sobre a diversidade de algoritmos, bem como as diferencas e semelhancas entre eles. A

Figura 2.2 representa algumas das varias familias de algoritmos existentes.

Paradigmas de Data Mining

Classificagdo Clustering Regras de Associagao

Modelos Bayesianos Maquinas Vetoriais Baseados em Instancias

Figura 2.2: Paradigmas de Data Mining. Adaptado de [2, 26].
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Para além destes, em que a maior parte é habitualmente associada ao ML, o DM usa ainda outras
areas da inteligéncia artificial para a extracao de padrdes, como por exemplo a visualizacao de dados’ .

Numa primeira instancia existem dois tipos principais de paradigmas de DM: verificacao e descoberta.
Quanto ao primeiro, a verificacao, tem como objetivo testar hipdteses do utilizador relativamente aos da-
dos, usando diversas técnicas, como goodness of ﬁt8, testes de hipotese e analise de variancia. Por outro
lado, o segundo, descoberta (Sec 2.3), pretende obter conhecimento Util a partir de grandes conjuntos
de dados.

Por sua vez, no processo de KDD e de acordo com o objetivo do problema em estudo existem dois
objetivos da mineracao de dados: descricao e previsao.

Os métodos de descrigao sao orientados a interpretacao dos dados, ou seja, encontrar padroes nos
dados que representem conhecimento. Entre varios métodos existentes, destacam-se Clustering e Regras
de Associacao.

Por outro lado, com a previsao pretende-se construir padrdes relacionais entre os dados (mode-
los) que permitam prever o valor de alguns pardmetros a partir de outros. E de salientar que, dentro
dos problemas de previsao, existem ainda duas subcategorias: regressao e classificacdo. De uma forma
genérica, problemas de regressao caracterizam-se por previsao de valores numéricos, enquanto que na

classificacao prevém-se classes para uma determinada amostra [2].

2.3.3 Avaliacao e representacao do conhecimento

Posteriormente a fase de mineracao é necessario efetuar uma avaliacdo dos padrdes e modelos obtidos,
bem como representar essa informacao. A informacao é considerada conhecimento valido se for Util, de fa-
cil compreenséao e validar/invalidar algum principio anteriormente proposto. Evidentemente que o sucesso
desta fase depende das fases anteriores, portanto, existe uma interatividade entre as fases anteriores e
esta de forma a encontrar conhecimento com utilidade. Este conhecimento pode ser representado sob
diversas formas, como por exemplo, apresentacao de tabelas, modelos de previsao, relatorios e regras. A

partir deste momento, o conhecimento pode ser usado por outros sistemas [2].

7As técnicas de visualizacio de dados tém como objetivo a representacéo dos dados por via de graficos. Permitindo,
assim, uma facil interpretacdo das correlacdes e padrdes entre os eles

80 goodness of fit de um modelo estatistico representa o quio bem o modelo se ajusta aos dados, ou seja, a discrepancia
entre os resultados observados e os esperados [7].
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2.4 Aprendizagem automatica

Em 1997, Tom Michael Mitchell apresenta a seguinte definicdo de ML no seu livio "Machine Learning”
[1]:
“ A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T and
performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves with experience E. "
Sendo assim, entende-se por aprendizagem automatica, no inglés ML, a area da IA que confere aos
sistemas a capacidade de aprenderem com os dados, sendo estes considerados "experiéncias passadas”.

Os algoritmos de ML podem ser classificados em trés grandes paradigmas de aprendizagem:

* Aprendizagem supervisionada: Os métodos de aprendizagem supervisionada tém como obje-
tivo encontrar a relacao entre os atributos de entrada e um de saida, habitualmente denominado
variavel dependente. Estes relacdo resulta num modelo que serve para prever o valor de saida tendo
a informacéo das variaveis de entrada [22]. Sendo assim, nestes sistemas ha um conhecimento

sobre os resultados esperados e, por isso, € possivel interferir-se para obter melhores resultados.

* Aprendizagem nao supervisionada: Ao contrario do anterior, os modelos de aprendizagem nao
supervisionada nao tém variaveis de saida (variavel dependente), portanto o objetivo é encontrar

relacionamentos e dependéncias entre as proprias variaveis de entrada [22].

* Aprendizagem por reforco: Neste paradigma nao existe o conceito de pares de varidveis de
entrada/saida. O objetivo aqui é encontrar a solucdo para um problema, utilizando para isso um
mecanismo de tentativa-erro. Os sistemas possuem uma representacdo de cada estado possivel
no ambiente e das acdes que podem ser tomadas em cada estado. A partir das acoes tomadas
e de acordo com as recompensas recebidas, o agente aprimora a acédo a escolher em situacoes

futuras semelhantes [1].

Nos seguintes topicos serao abordados, sucintamente, alguns algoritmos de ML que sé&o comuns na

literatura relacionada com esta dissertacao.

2.4.1 Maquinas de vetores de suporte

0 termo maquina de vetores de suporte, no inglés Support Vector Machine (SVM), refere-se a um algoritmo
de aprendizagem supervisionada, tendo por objetivo a obtencdo de modelos matematicos adequados
para a resolucao de determinados problemas, como a classificacao de um input, associando-0 a uma das

classes de dados em estudo [2].
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Assim, a solucao deste algoritmo sera um classificador ndo-probabilistico, uma vez que a sua utilizacdo
apresenta um resultado que nao tem associada uma probabilidade. Este classificador ¢ dado na forma
de um hiperplano que divide os dados em classes [2].

SVMs sdo um melhoramento de dois classificadores, que sado limitados a dados lineares: Maximal
Margin Classifier (MMC) e Support Vector Classifier (SVC). As SVMs vém acrescentar a possibilidade de
classificacao de datasets nao-lineares e ainda a distincao de varias classes, ao invés da dualidade de
categorizacdo imposta pelos algoritmos anteriores. Apesar de serem muito conectadas a problemas de
classificacdo, as SVMs podem também ser utilizadas em problemas de regressao.

Quanto a metodologia de funcionamento destes algoritmos, os mais simples classificam os dados
através de um hiperplano (uma reta), dividindo o espaco em duas categorias. No entanto, as SVMs pre-
tendem classificar dados que nao sejam apenas lineares, através da introducdo de kernels. Estes sdo
funcdes que atuam sobre os dados originais, criando um espaco em que os dados transformados sao
divisiveis linearmente por um hiperplano [2]. Voltando ao espaco inicial, este hiperplano ira ser traduzido

numa divisdo nao-linear dos dados, como se pode visualizar através da Fig. 2.3.
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Figura 2.3: Exemplo da aplicacao de um kernel em dados nao-lineares. Fonte: [2].

Para além disto, as SVMs permitem a categorizacdo de dados em mais que duas classes. Para isso,
utiliza duas estratégias diferentes: One-versus-One e One-versus-All. Na primeira, as classes sdo com-
paradas aos pares e na segunda estratégia, cada classe é comparada assumindo que todas as outras

pertencem a uma so.
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2.4.2 Modelos bayesianos

Os modelos bayesianos sao caracterizados por métodos de inferéncia com base no teorema de Bayes,
apresentando a probabilidade para um novo evento tendo em conta conhecimento relativo a eventos
anteriores relacionados.

0 teorema de Bayes ¢ dado pela seguinte formula:

P(B|A) * P(A)

P(AIB) = =

(2.1)

em que,

P(B|A): probabilidade de B ocorrer sabendo que A aconteceu;

P(A): probabilidade de A acontecer;

P(B): probabilidade de B acontecer.

Em termos de classificacao, estes algoritmos pretendem atribuir, probabilisticamente, uma classe a
uma nova ocorréncia, tendo em conta todas as classes das ocorréncias anteriores.

Dentro dos modelos bayesianos existem varias vertentes, um dos algoritmos mais utilizados é o Naive
Bayes Classifier, aplicado a problemas onde uma instancia (X) € descrita por um conjunto de atributos e
a funcao f(X), para a variavel dependente, toma valores finitos. No entanto, este algoritmo adota um teoria
mais simplista, assumindo total independéncia entre os atributos. A aprendizagem ¢é tdo melhor quanto
maior for o conjunto de dados e mais qualidade estes dados apresentarem [1].

Estes métodos sao bastante usados e até, segundo alguns estudos, comparados com outros algorit-
mos, como por exemplo, arvores de decisdo e redes neuronais, apresentam tao bons resultados e, em

alguns casos, sao mais eficazes [1].

2.4.3 Arvores de decisio

As arvores de decisdo sao um classificador que pretende representar funcoes através de uma arvore
abstrata. Uma arvore & um grafo aciclico direcional conectado com nos, que implementam testes a um
atributo, e com folhas que representam uma classe [26)].

Habitualmente o desenvolvimento de uma arvore segue dois passos: a construcao e a poda da arvore.
No primeiro passo, os algoritmos selecionam o melhor atributo para a raiz, depois dividem os dados em
subconjuntos segundo os valores da raiz e assim, recursivamente, até o subconjunto ter elementos s6 de

uma classe. De realcar que a escolha do melhor atributo para cada no6 € consoante diversas medidas,
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sendo a mais usada a entropiag. No passo da poda da arvore, no inglés Pruning, o objetivo é simplificar

0 modelo, removendo alguns ramos que representem lixo ou ruido, aumentando a eficiéncia do modelo.

Day | Outlook Temperature | Humidity | Windy | Play Golf? —
[ 1 | Sunny | 85 85 [ False No | ,f'/ \I

2 Sunry 80 90 True | No | Outlosk |

3 Overcast | 83 78 False Yes \,_ __/

4 Rainy 70 9 False | Yes P

5 | Rainy 68 80 False | Yes - Sy

6 Rainy 65 70 I'rue No L Overcast L

7 Overcast 64 65 True Yes / \ ' /. ;\‘

8 Sunny 72 95 False No |: Humidity :| 1 Yes ] l: Windy :

9 Sunny 69 70 False Yes !

10 Rainy 75 80 False Yes \-_._-"/ \“"'/

11 | Sunny 75 7 True | Yes <75/ N\ 75 True /° \ False

1 J Overcast 72 21.3 l‘ ree \:n‘ﬂ ) s ) \ / '\ .

13 Overcast | 81 75 -}.Alu- \'\-\ Yes E E I Yes ‘
| 14 | Rainy | 71 80 | T'rue No L ) J

Figura 2.4: Exemplo de uma arvore de decisdo construida usando o algoritmo C4.5. Fonte: [8]

Estes métodos sdao um dos algoritmos mais populares entre os algoritmos de inferéncia. Sao usados
em diversas areas, como por exemplo, na avaliacao de risco de empréstimos e até no diagnostico de

casos médicos [1].

2.4.4 K-Vizinhos mais préximos

O algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN) é um algoritmo baseado em distancias. Tem como objetivo clas-
sificar um novo dado, tendo em conta as semelhancas com os dados existentes. Isto deve-se ao facto
deste algoritmo considerar que dados semelhantes estao espacialmente mais proximos do que dados
diferentes. Portanto, a classificacao de um novo dado é calculada consoante a predominancia de uma
classe na vizinhanca [8].

Existem alguns critérios a ter em conta no desenvolvimento deste algoritmo: 1) a distancia ou métrica
de similaridade que é usada para calcular a distancia entre objetos; 2) o valor de K, ou seja, 0 nimero
de vizinhos mais proximos que é considerado; 3) o método usado para determinar a classe dos dados de
input com base nas classes e distancias dos K vizinhos [8].

De facto, a escolha K é o fator mais importante neste método, e esta diretamente relacionado com
o desempenho do mesmo. Nao existe um numero pré-definido que se ajuste a cada problema. Um valor
de K pequeno pode enviesar o modelo segundo pontos de ruido, se for grande, a vizinhanca pode conter
diversas classes e por isso, diminuir a precisdo do modelo. Geralmente este valor é calculado com pro-
cessos de iteracdo que avaliam o desempenho do modelo, por exemplo, a validacdo cruzada. Quando o

valor de K > 1, para selecionar a classe, habitualmente, estabelece-se uma relacédo entre as distancias

9Grandeza que mede o grau de impureza de um conjunto de dados. E considerado o melhor atributo o que tiver menor
entropia.
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dos K vizinhos e as classes. Relativamente a distancia, na maior parte dos casos € utilizada a distancia

Euclidiana, representada na seguinte férmula [8]:

d(x,y) = (2.2)

onde, x; e y; representam as varias variaveis (atributos) de cada objeto.

2.4.5 Redes neuronais artificiais

As redes neuronais, no inglés Artificial Neural Network (ANN) sdo modelos computacionais baseados
no sistema nervoso central do ser humano. Sao estruturas extremamente interconectadas de unidades
computacionais, designadas neuronios ou nodos, com capacidade de aprendizagem. Estas redes, tal

como o cérebro humano apresentam duas capacidades distintas [4]:

* A aptiddo para adquirir conhecimento a partir do ambiente, através de um processo de aprendiza-

gem.

* A capacidade para armazenar o conhecimento nos seus componentes, nomeadamente nas cone-

x0es dos neuronios.

Na biologia um neurdnio € uma célula do sistema nervoso que responde a sinais eletro-quimicos,
sendo composto por um nucleo, por um conjunto de dendrites que recebem sinais de outros neuronios
via sinapses e ainda um axonio que transmite o sinal entre neuronios [4].

Segundo a informatica um nodo, ou neurdnio artificial, ¢ a unidade mais importante no funcionamento
de uma ANN, sendo composto por um conjunto de conexdes indexadas com um peso (w;), podendo estas
ter um papel excitatorio ou inibitério, um integrador ou valor de ativacédo (), que transforma os varios
valores de entrada em um unico valor e ainda uma funcao de ativacao (®) que tem a funcado de condicionar
o sinal de saida [4].

As funcOes de ativacao sdo importantes para otimizar o treino das redes neuronais e apresentam
diferentes formulas e sdo usadas em contextos diferentes, dependendo do problema em questao. As
funcdes mais usadas sao a ReLUIO ¢ sigmoid11 [13].

Para além disso, tal como no cérebro humano, os nodos artificiais sdo organizados de diferentes

formas. Nas ANN as disposicdes dos nodos podem ser classificadas de trés diferentes maneiras:

o, N ) 0 ifx<0
Formula matematica da funcéo RelU: f(x) = )
x ifx>0
UFérmula matematica da funcao sigmoid: f(x) = =
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Dados de
entrada

Figura 2.5: Modelo de um nodo artificial. Adaptado de [4].

* Redes Feedforward de uma s6 camada: sao organizadas por apenas duas camadas, uma de
entrada e uma de saida. Nao existem ciclos pois as conexdes sao todas unidirecionais. Realca-se

ainda que apenas sado efetuados calculos na camada de saida [4].

¢ Redes Feedforward Multicamada: ao contrario das anteriores apresentam camadas intermé-
dias que permitem a rede usar funcdes mais complexas quando o numero de nodos iniciais €

elevado. Isto acarreta como consequéncia o0 aumento do tempo de treino da rede [4].

* Redes Recorrentes: de maneira oposta as arquiteturas anteriores, surgem as redes recorren-
tes que apresentam ciclos, isto &, a saida de alguns nodos pode estimular neurdnios da mesma

camada, inclusive o mesmo nodo [4].

A propriedade mais importante das ANN é a sua capacidade de aprender a partir do seu ambiente.
Esta aprendizagem assenta em 3 passos: a ANN recebe estimulos do ambiente, isto &, recebe dados de
treino; os pesos das sinapses sdo alterados em resultado deste estimulo; e finalmente uma ANN ¢é capaz
de responder ao ambiente gracas as alteracoes na sua estrutura interna. Esta aprendizagem é realizada
consoante um algoritmo de treino selecionado. Existem diversos algoritmos de treino, o mais usado atu-
almente é o back-propagation, faz parte dos paradigmas supervisionados e baseia-se na alteracdo dos

pesos das sinapses. Este algoritmo utiliza dois passos [13]:

¢ Em frente, onde o vetor de entrada é propagado ao longo da rede até a ultima camada e no fim
¢ calculado um erro em funcado do resultado obtido e o desejado. Nesta fase os pesos ndo séo

alterados.

* Retropropagacao, onde o erro é propagado desde a ultima camada até a inicial segundo al-
gumas funcdes de alteracdo dos pesos das sinapses, por exemplo, a mais usada € o gradiente

descendente!?.

120) gradiente descendente ¢ um método para otimizar a alteracio dos valores dos pesos das sinapses que tem o objetivo
de encontrar os valores que minimizam o valor da funcao de erro.
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Para o bom desenvolvimento de uma Rede Neuronal Artificial é necessario que se faca um estudo
com o objetivo de selecionar os melhores métodos a implementar. Ou seja, é fundamental selecionar
uma topologia de rede, quantidade de neuronios nas diversas camadas, funcao de ativacao, funcao de

transferéncia, algoritmos de treino e tarefa de aprendizagem.

2.5 Aprendizagem profunda

Entende-se por aprendizagem profunda, no inglés DL, uma area do ML caracterizada pela maior com-
plexidade dos modelos e capacidade de aprender as representacdes dos dados. Os modelos de DL sdo
baseados em ANN estruturadas em diversas camadas de processamento, com neuronios e arquitetu-
ras de diferentes tipos. Estes modelos podem ser aplicados em qualquer paradigma de aprendizagem:
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco [28].

Os modelos de DL mais populares sdo as Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural
Networks (RNN) e Long Short-Term Memory Networks (LSTM). Atualmente, estes modelos ja sao aplicados
em inumeras areas com bons resultados, como por exemplo na classificacdo de imagem, reconhecimento

de texto, transcricao de textos, traducao automatica e até em jogos.

2.6 Processamento de linguagem natural

O PLN é um dos termos mais frequentes da literatura relacionada com esta dissertacdo. Na generalidade,
os dados judiciais disponiveis sao de tipologia textual e, portanto, a area do PLN é essencial para o
desenvolvimento de sistemas que tém por base este tipo de dados.

O PLN caracteriza-se por um ramo das areas da ciéncia da computacao e inteligéncia artificial que
estuda as formas das maquinas processarem, interpretarem e manipularem a linguagem natural. Entende-
se por linguagem natural, ou humana, o tipo de linguagem que noés, humanos, utilizamos no nosso dia-
a-dia. As maquinas e algoritmos conhecidos até entdo, sao incapazes de entender texto, portanto, cabe
as técnicas de PLN converter estas informacdes textuais em dados passiveis de serem compreendidos
pelas maquinas [45].

Embora o interesse pelo estudo desta area nao seja efetivamente recente, os rapidos avancos tém-se
verificado nos Ultimos anos, ndo so6 pela era em que vivemos, do Big Data, como também pelo crescente
interesse na comunicacao homem-maquina. Devido a estes grandes avancos, atualmente, sao varias

as areas de uso do PLN. Areas que vao desde a conversao de fala em texto e vice-versa, a traducéo de
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textos, a sumariza(;éoB, extracdo de entidades dos textos (nomes proprios, locais, adjetivos, etc.), analise
de sentimentos”', a marcacao de classes gramaticais 15 (Part of Speech (POS)), a extracao de topicos de
textos e finalmente, a area desta dissertacdo, que é a categorizacdo de textos e documentos tendo em
conta o seu conteudo.

0 desenvolvimento de um sistema de PLN, geralmente, assente em 3 etapas: o pré-processamento
do texto bruto, a extracdo de varidveis e, por fim, a aplicacdo de algoritmos, que podem ser de ML,

estatisticos, ou simplesmente de analise dos dados.

2.6.1 Técnicas de pré-processamento de texto

O pré-processamento do texto é a primeira etapa num processo de PLN e apresenta um papel indispen-
savel para a obtencao de bons resultados nos estagios seguintes. O objetivo & remover dados irrelevantes
e organizar as informacdes de uma forma mais estruturada que sirva de input para as fases seguintes
[6, 23]. Existem inumeras técnicas de pré-processar os dados textuais dependendo dos algoritmos que

se pretendem usar posteriormente. A seguir apresentam-se algumas das mais importantes técnicas.

2.6.1.1 Tokenizacao (Tokenization)

A tokenizacdo é um processo de normalizacao do texto, fundamental em qualquer mecanismo de PLN.
Tem como objetivo separar um texto em blocos de simbolos, palavras, frases ou outros elementos textuais
mais pequenos, aos quais se da o nome de tokens [45]. A dificuldade da tokenizacao difere de linguagem
para linguagem, tendo em conta as suas caracteristicas. Na generalidade dos casos, como acontece com
as linguagens europeias, as palavras sao delimitadas por espacos, e portanto usa-se esse caracter para
efetuar a divisao dos tokens. No entanto, em linguagens nao segmentadas, como a chinesa, requerem
mais informacdes para se efetuar este processo [6].

Exemplo: A frase "Como esta o tempo hoje?”depois de tokenizada resultaria na seguinte lista de

tokens:

[”Como , esta'H, ”O”, HtempO”, HhojeH, H?H]

13Uma técnica que permite efetuar resumos de textos ou documentos, as principais abordagens passam pela descoberta
das palavras-chaves dos textos e organiza-las [6].

140 principal objetivo das técnicas desta area, sao a categorizacio de textos ou documentos tendo em conta a sua carga
emocional, negativa, positiva ou neutra [45]

15Uma técnica caracterizada pela atribuicao de rotulos as palavras contendo as suas classes gramaticais, o objetido é
diminuir a ambiguidade normal das linguas. Por exemplo, uma palavra numa frase pode ser um verbo e noutra pode ser um
substantivo [45].
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2.6.1.2 Remocao de palavras irrelevantes (Removing Stop Words)

Este método trata-se de remover do texto aquelas palavras que tm muito pouco significado, que sao,
consequentemente, as palavras mais frequentes numa determinada lingua [45]. Estas palavras nao apre-
sentam valor semantico no texto onde estao inseridas, e por esse motivo, nao tém qualquer importancia
na classificacao e extracao de informacdes dos dados textuais. Geralmente, para se proceder a remocao
das palavras irrelevantes, recorre-se a listas genéricas de "stop words” disponiveis de cada lingua, no
entanto, é necessario efetuar uma analise prévia das listas, ja que dependendo do contexto do problema,
tem de se remover ou adicionar palavras a essas listas [29]. Este processo é importante, pois permite
diminuir significativamente o conjunto de dados (estima-se que entre 30%-50%) e, por isso, aumentar o
desempenho dos algoritmos posteriormente aplicados [6].

Exemplo: A frase "Hoje esta um dia de sol.”sujeita ao processo de tokenizacdo e remocao das

palavras irrelevantes resultaria na seguinte lista de tokens:

[”HOje”, Hdian’ ”SOI”, ”.17]

2.6.1.3 Remocao de pontuacao (Removing Ponctuation)

Aremocao da pontuacao e caracteres especiais & outra pratica frequentemente utilizada para pré-processar
dados textuais. Existem casos de estudo onde a manutencao da pontuacao é importante para as anali-
ses, como por exemplo, 0os hashtags na analise de dados do Twitter [29]. No entanto, na maior parte
dos casos, a pontuacao é removida porque nao adiciona informacéo nenhuma ao problema. Tal como no
caso anterior, este processo ajuda a diminui o tamanho do conjunto dos dados e, por isso, a aumentar a
eficiéncia computacional dos algoritmos [45].

Exemplo: A frase "Como vai estar o tempo sabado, dia 157"sujeita ao processo de tokenizacao e

remocao da pontuacao resultaria na seguinte lista de tokens:

oo n . n n

["Como”, "vai”, "estar”, "0", "tempo”, "sabado”, "dia”, "15"]

2.6.1.4 Stemming

Stemming é uma técnica de pré-processamento que tem como objetivo diminuir 0 nimero de palavras
indexadas num documento. Caracteriza-se pela reducao de uma palavra a sua forma mais basica (stem),
isto &, palavras que se encontrem em formas derivadas sdo convertidas para a sua forma base. Por
exemplo, as variacoes do tipo plural, gerundio, prefixos e sufixos de uma palavra séo mapeadas na mesma

raiz, e por isso diminui, significativamente, o vocabulario do problema [23, 29].
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Exemplo: As palavras "Corrida”, "Correr”e "Correria”sao transformadas no stem "Corr” referente a

acao de correr.

2.6.1.5 Lematizacao (Lemmatization)

O processo de lematizacdo é muito semelhante ao anterior e tem o mesmo objetivo, reduzir as palavras
a sua forma original (lema). No entanto, esta técnica é mais complexa, enquanto no stemming, resumi-
damente, sao removidos os sufixos e prefixos das palavras e nao existe nenhum conhecimento sobre o
contexto da palavra, na lematizacao tém-se em conta um vocabulario e a analise morfolégica das pala-
vras. O resultado da lematizacao é sempre uma palavra valida enquanto que na outra, pode resultar como
stem uma palavra que nao existe no dicionario [45].

Exemplo: Comparando as duas técnicas, enquanto na lematizacao as palavras "Carro”, "Carros”e
"Automovel”sdo mapeadas no mesmo lema "Carro”, no stemming apenas sdo mapeadas as palavras

"Carro”e "Carros”, com o stem "Carro”.

2.6.1.6 N-Grams

Em grande parte dos projetos, as palavras sao usadas de forma individual, no entanto, algumas delas tém
um significado ambiguo quando sao retiradas do contexto [29]. Por exemplo, a palavra "processo”, nas
frases "Processo judicial’e "Processo criativo”, apresenta significados diferentes. Por este motivo, surgiu
a técnica n-grams, caracterizada pela criacdo de uma sequéncia contigua de tokens de comprimento n.
Esta técnica permite melhorar a analise dos dados, mas também aumenta o numero de tokens quando
adicionados aos tokens individuais, e portanto, 0 mais comum nestes casos, € filtrar os n-grams de maior
relevancia [23].

Exemplo: A frase "Amanha vai estar sol.”, quando submetida a uma técnica de 2-grams, resultaria

na seguinte lista de tokens:

["Amanha vai”, "vai estar”, "estar sol”]

2.6.2 Extracao de variaveis

0O estagio da extracado de variaveis ¢é o principal em qualquer processo de PLN. Nao podendo as maquinas
entender o texto na sua forma bruta, é nesta etapa que os documentos sdo convertidos em formatos
capazes de serem interpretadas por maquinas, que maioritariamente sao numeros. Este processo, de
conversao de texto em numeros, também é muitas vezes denominado de feature engineering, pois sao

usadas diversas competéncias da engenharia de dados para a estruturacao dos dados. Logicamente, o
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desempenho dos mecanismos posteriormente usados esta diretamente relacionado com a técnica de
engenharia de dados usada [45]. A seguir sao apresentadas algumas das técnicas mais usadas, com um

sucinto resumo da sua metodologia.

2.6.2.1 Representacao binaria

A representacdo binaria, também conhecida como One Hot Encoding, é das técnicas mais simples de

PLN, o objetivo ¢é representar a presenca de um termo num determinado documento de forma binaria.

Isto &, se o termo ocorre no documento uma ou mais vezes, na matriz [documentos x termos] 16, a sua
presenca ¢ classificada como 1, caso contrario é atribuido o nimero 0 [23].
m Eu gosto de NLP. Eu gosto de [ vou é o estudar futuro
doc1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
T2 Eu vou estudar NLP.
doc2 1 0 0 1 1 0 0 1 0
m NLP é o futuro. doc3 0 0 0 1 0 1 1 0 1

Figura 2.6: Exemplo da aplicacao da técnica One Hot Encoding. Cada frase é considerada um documento. Adaptado
de [45].

2.6.2.2 Representacao por frequéncia do termo

A representacao por frequéncia, também conhecida como Count Vectorizer, acrescenta mais informacao
que a técnica anterior. Enquanto que na representacéo binaria, ndo se tem em consideracéo a frequéncia
com que a palavra ocorre num determinado documento, aqui, o funcionamento, é precisamente o con-
trario. O facto de contarmos as vezes que um termo ocorre num documento, ganha-se a informacao da

relevancia daquele termo no universo do problema [23, 45].

m Eu gostyo de NLP porque Eu gosto de NLP vou é o aprender futuro e porque
o NLP é o futuro.
doc1 1 1 1 2 0 1 2 0 1 0 1
doc2 Eu vou aprender NLP.
doc2 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0
m NLP é o futuro. doc3 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 0

Figura 2.7: Exemplo da aplicacdo da técnica Count Vetorizer. Cada frase é considerada um documento. Adaptado
de [45].

167 matriz [documentos x termos] ¢é caracterizada pela relacao entre os documentos(textos) e os termos(tokens). Ao con-
junto de termos chama-se vocabulario, que é o conjunto Unico de tokens existente em todo o universo dos documentos. Com
isto resulta uma matriz, onde as linhas representam os documentos e as colunas os termos do vocabulario.
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2.6.2.3 Representacao por TF-IDF

A representacao por TF-IDF é das mais utilizadas no PLN e tem como objetivo determinar a importancia
de um termo relativamente aos outros. Esta técnica invalida a suposicao de que termos que aparecem
com muita frequéncia sdo os mais importantes para o problema. Por exemplo, uma palavra que apareca
muitas vezes e em muitos documentos deixa de ter valor informativo, diminuindo assim a sua importancia
[23] no contexto do problema em questao. Por isso, esta técnica resulta do produto de duas métricas:

a Term Frequency (TF) e a Inverse Document Frequency (IDF) [20].

* Term Frequency: mede a frequéncia com que um termo aparece num documento e é dada pela
seguinte formula [20]:
n

TFy = — 2.3
t N, (2.3)

onde,
n é o numero de vezes que o termo aparece no documento;

N; é 0 numero de termos do documento.

* Inverse Document Frequency: mede a importancia do termo, relativamente a todos os docu-

mentos e é dada pela seguinte formula [20]:

IDF; = log§ (2.4)
t

onde,
D é numero total de documentos;

N; € o numero de documentos onde o termo t aparece.

Com a representacao por TF-IDF é possivel tecer algumas conclusdes importantes, tais como: quando
um termo tem alta frequéncia em poucos documentos, o TF-IDF aumenta; quando um termo aparece em
muitos documentos, deixa de ser relevante, e por isso o TF-IDF diminui; quando um termo aparece em

todos os documentos o TF-IDF ¢ nulo [23].

m Eu gOSt,O de NLP porque Eu gosto de NLP vou é o aprender futuro [ porque
o NLP é o futuro.

doct | 0017 | 0.048 | 0.048 0 0 0.048 2 0 0.018 0 0.048
m Eu vou aprender NLP.

doc2 | 0.044 0 0 0 0.119 0 0 0.119 0 0 0
m NLP é o futuro. doc3 0 0 0 0 0 0.044 | 0.044 0 0.044 0 0

Figura 2.8: Exemplo da aplicacédo da técnica TF-IDF. Cada frase é considerada um documento. Repare-se, que neste
exemplo, como o termo "NLP"aparece em todos os documentos a sua cotacao é O.
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2.6.2.4 Word Embeddings

Na generalidade dos problemas, as técnicas anteriormente abordadas sao suficientes para obter os resul-
tados esperados. No entanto, quando é necessario obter as relacbes semanticas entre as palavras ja ndao
sao tdo competentes. Essas técnicas baseiam-se, essencialmente, na frequéncia dos termos nos docu-
mentos, nao contendo nenhuma informacao sobre o contexto do termo [45]. Neste sentido, surgiram os
mecanismos de word embeddings onde uma palavra € mapeada num vetor de numeros que representam
o significado da mesma no conjunto dos dados [25].

Num exemplo pratico, imagine-se que se tem um vocabulario com cinco palavras: "Rei”, "Rainha”,
"Homem”, "Mulher”e "Realeza”. Numa abordagem de One Hot Encoding, a palavra "Rei”seria codificada

no vetor representado na tabela 2.1.

Rainha Rei Princesa Mulher

Tabela 2.1: Exemplo da representacéo da palavra "Rei”, segundo o método de One Hot Encoding. Adap-
tado de [25].

De facto, através desta representacdo ndo é possivel extrair informacdo nenhuma, para além da
constatacéo do facto, da ocorréncia ou nao ocorréncia dos termos, nem tao pouco € possivel obter com-
paracdes significativas entre vetores, a ndo ser os que sao, efetivamente, iguais (mesma palavra) [25].

Em contrapartida, apareceram os word embeddings, que passam a representar cada termo com
um vetor, que permite inferir as relacdes semanticas entre as palavras. Ainda no contexto do exemplo
anterior, se assumirmos algumas dimensdes contextuais, apenas exemplificativas, a representacdo dos
termos resultaria nos vetores representados na Figura 2.9. E claro que, na resolucdo algoritmica, estas

dimensdes contextuais ndo existem, fica a carga da rede neuronal defini-las [25].
0.99 0.99 0.98 0.02

Masculino 0.05 0.99 0.02 0.01

Realeza

Feminino 0.93 0.05 0.94 0.99

Idade 0.6 0.7 0.1 0.5

Figura 2.9: Exemplo da representacédo de um vocabulario segundo vetores de palavras (word embeddings). Adaptado
de [25].

Com esta metodologia ja é possivel efetuar comparacdes semanticas entre palavras. Termos seman-

ticamente relacionados terdo vetores (embeddings) semelhantes. Por exemplo, "Rei”e "Rainha”sdo mais
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proximos no contexto do termo "Realeza”e portanto, os vetores sdao mais proximos. Para além disso,
como os termos sao representados por vetores, matematicamente, & possivel efetuar operacdes aritmé-
ticas entre eles, adicionando e subtraindo significados de diferentes termos, permitindo a extracao de
novos contextos, por exemplo, Rei — Homem + Mulher = Rainha [25].

Quanto & implementacao dos word embeddings, eles sdo baseados em sistemas de previsdo e por
iSso, usam redes neuronais, maioritariamente algoritmos de DL, para treinar os modelos (aprender os
pesos) e assim representarem os vetores das palavras. Neste sentido, o modelo mais usada é o word2vec,
um modelo baseado em DL desenvolvido pela Google [45]. Resumidamente, este modelo, durante o
processo de aprendizagem da rede, tem como objetivo aprender os pesos dos neuronios de uma camada
intermédia (oculta), que na verdade, corresponderdo aos embeddings das palavras. O processo é simples,
sao passados dados para a rede, sempre rotulados, e durante a aprendizagem a rede ajusta os pesos da
camada intermédia. Existem dois tipos de word2vec, embora sejam semelhantes, diferem na forma como

efetuam a previsao [36]:

* Modelo Skip-Gram: O modelo skip-gram dada uma palavra prevé as palavras circundantes. O
intervalo de palavras vizinhas é um hiperparametro, isto &, cabe ao utilizador escolher quantas
palavras vizinhas (tanto a esquerda como a direita) é que deseja ter em conta. Repare-se que
este valor esta diretamente relacionado com a complexidade de computacao e a qualidade dos

embeddings [36].

* Modelo CBOW (Continuous Bag-of-Words): O modelo CBOW, tem o funcionamento oposto,
ou seja, prevé a palavra central dando como input as palavras circundantes. Na verdade, a camada
intermédia acaba por ser igual ao modelo anterior, no entanto as dimensbes da camada de entrada

e saida mudam.

| CBOW | Skip Gram |

Hidden Layer Dutput Input Hidden Layer
—@-0 B-0—

Figura 2.10: Esquema das arquiteturas dos modelos CBOW e Skip-Gram. Fonte: [45].
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2.7 Conclusao

Terminada a revisdo da literatura elabora-se agora uma analise critica daquilo que foi investigado.

No diz que diz respeito a organizacao judiciaria portuguesa, é possivel concluir que o estudo realizado
permitiu ter uma visao unificada do sistema judicial portugués, que, a partir deste momento possibilita
contextualizar os dados que servirao de base para este projeto.

Relativamente ao estudo da inteligéncia artificial aplicada na area da justica, para além de uma apre-
sentacao dos principios elaborados pela CEPEJ, que serao tidos em conta no desenvolvimento do projeto,
também se apresentaram varios estudos resultantes da interligacéo destas duas areas. De facto, existe
uma panoplia de estudos cientificos relacionados com o tema deste projeto, e como tal, é importante re-
alizar uma correlacao entre 0s mesmos e a solucao a ser desenvolvida. Uma das palavras-chave comum
a maior parte da literatura é PLN. Visto que os dados juridicos sdo maioritariamente de tipologia textual
esta area de computacao apresenta um papel fundamental na extracdo de conhecimento. Outro aspeto
importante que foi analisado é que as taxas de precisao dos estudos de previsdo da decisdo sdo, predo-
minantemente, valores entre os 70% e 80%, que desde logo, permitira, no término do projeto, estabelecer
uma relacédo de qualidade entre a solucao desenvolvida e os trabalhos relacionados.

Para além disso, todos os estudos sdo associados a dados especificos, geralmente de tribunais supe-
riores dos locais onde os estudos sdo efetuados. Neste sentido, aplicados a dados juridicos portugueses
ainda nao se efetuaram trabalhos relacionados, portanto este é um fator diferenciador da solucéo que
se pretende desenvolver. Por outro lado, as solucdes existentes sao muito técnicas com produtos finais
com pouca utilidade e transparéncia para o utilizador. Neste projeto, para além da parte de extracao de
conhecimento, a solucao que se pretende desenvolver destaca-se pela apresentacao, ao utilizador final,

de informacdes de alto nivel que serao uteis no seu quotidiano.
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Desenho e implementacao de um pipeline

de analise de dados judiciais

O principal problema, o qual se pretende apresentar uma solucdo com este projeto, passa pela necessi-
dade de estruturacao e extracao de conhecimento a partir de dados juridicos portugueses. Neste sentido,
tenciona-se desenvolver uma solucao caracterizada por um conjunto de mecanismos, que permita atingir
todos os objetivos inicialmente propostos.

O primeiro passo no desenvolvimento de uma solucdo técnica passa pela definicdo da arquitetura do
sistema. O objetivo desta arquitetura é facilitar a compreensao e organizacao das varias componentes da

solucao. A Figura 3.1 apresenta a arquitetura da solucao desenvolvida neste projeto.

IGFE)_

1. Extragdo dos dados l -

Experiéncias

Sentimentos « Anilise sentimentos

Preparagdo, estruturagao e
extracdo de conhecimento

« Previsao da decisao ;
Conhecimento

Topico ]
] Visualizagao de informagao
] P

Emocgoes

2. Analise exploratéria

3. Preparagao dos dados

Legislacao

CC

GRS

4. Extragdo de caracteristicas |

Termos frequentes

~—

Figura 3.1: Arquitetura conceptual da solucao desenvolvida.
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Nesta arquitetura destacam-se quatro componentes: a origem dos dados, que sao os dados disponibi-
lizados pelo Instituto de Gestao Financeira e Equipamentos da Justica (IGFEJ); a componente relativa aos
métodos e materiais; a componente que diz respeito as experiéncias realizadas com os dados; e a com-
ponente de apresentacdo e visualizacdo de informacdes dos dados. Para além disso, também é possivel
visualizar o conjunto de mecanismos cronoldgicos desenvolvidos, bem como os resultados obtidos atra-
vés dos mesmos, nomeadamente o conjunto de informacdes e conhecimentos intermédios: sentimentos,
emocdes, topico, legislacdo e termos frequentes.

Neste sentido, no presente capitulo é apresentado todo o trabalho pratico desenvolvido. A divisdo do

mesmo diz respeito ao conjunto de componentes apresentados na arquitetura de Figura 3.1.

3.1 Preparacao, estruturacao e extracao de conhecimento a
partir dos dados judiciais

Esta seccao visa apresentar as primeiras e fundamentais etapas do processo de extracdo de conheci-
mento. A divisdo das seccoes segue um processo cronologico que passa por varias fases, nomeada-
mente a extracdo e agregacao dos dados, seguindo-se a etapa de analise exploratdria, onde sao apre-
sentadas as principais caracteristicas dos dados. Posteriormente, expdem-se 0s mecanismos usados no
pré-processamento e finalmente, umas das fases mais importante do projeto, a extracao de caracteristi-
cas, onde se apresentam as metodologias usadas na extracao de informacdes e conhecimento dos dados.

A seccado termina com uma sintese das tecnologias usadas neste projeto de dissertacao.

3.1.1 Extracao dos dados

A extracdo de dados é a primeira etapa de um processo de KDD que dependa dos dados de fontes
externas. Recolher os dados de diferentes fontes e integra-los num unico local permite ter uma viséao
unificada e homogénea dos mesmos. Para isso, é preponderante estudar as fontes dos dados antes de se
efetuar o processo de extracdo. Deste modo, nesta seccdo apresenta-se a fonte, o processo de extracédo
e finalmente o sub-conjunto de dados que vai ser objeto de estudo.

Os dados que estao na origem deste projeto séo provenientes do IGFEJ. O IGFEJ é um instituto publico,
fundado em 2012, que tem como principal propdsito a prestacao de servicos fundamentais para o bom
funcionamento do sistema judiciario portugués. As suas responsabilidades assentam em varias areas,
nomeadamente na gestao financeira e orcamental do Ministério da Justica, monitorizacao das custas

processuais, gestao e manutencao do patrimoénio do Ministério da Justica e gerir, dinamizar e desenvolver
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os sistemas de informacao relacionados com a justica [50]. E, sobretudo, em consequéncia desta ultima
area de intervencao, que esta entidade disponibiliza uma base de dados juridico-documental que contém
dados de acordaos dos tribunais judiciais e administrativos superiores, dados de acérdaos do tribunal
constitucional, do tribunal de contas e julgado de paz, de varios anos!. Este instituto disponibiliza a base
de dados gratuitamente na internet no seu website. A organizacao da interface que contém a base de

dados ¢ apresentada no esquema da Figura 3.2.

11544 doc)
Sul (20114 doc.)

ivo Norte (13959 doc.)
ul (3973 doc.)(332 doc.)
fas pelos tribunais (356 doc.)

Figura 3.2: Organizacao do website que contém a base de dados. Numa primeira pagina sao apresentados a
lista de tribunais (A) e o numero de acorddos de cada um. Selecionando um tribunal, é apresentada uma lista
com um numero X de acérdaos, ordenados cronologicamente, com alguns metadados de cada processo (data,
descritores, relator, numero do processo) (B). Para além da lista, apresenta-se um cabeca-lho que permite filtrar
processos e avancar para as paginas seguintes. Finalmente, ao selecionar um processo € exibida uma pagina com
as informacdes do processo, na forma de uma tabela (C).

Esta base de dados online apenas contém os dados para efeitos de rapida consulta e visualizacao via
uma interface web. Deste modo, a primeira etapa deste projeto de dissertacao passou pela extracdo dos
dados de modo a tornarem-se passiveis de serem trabalhados e processados. Numa primeira instancia
contactou-se o Conselho Superior da Magistratura, entidade responsavel pelo esclarecimento de duvidas
relativas aos dados, solicitando um método mais simples e rapido para obter os dados num outro for-
mato, por exemplo uma API, no entanto, a resposta foi de que nao existia outra forma externa de acesso
aos dados. Neste sentido e ja que o Unico acesso a esta base de dados é por via de um browser, as
possibilidades de extracao dos dados sao limitadas. Assim sendo decidiu recorrer-se a mecanismos de
web scrapping para esse efeito.

Apesar do termo web scrapping nao ser recente, segundo Ryan Mitchell, este conceito de extracéo
automatica de dados da internet tem vindo a apresentar designacdes diferentes, como por exemplo, screen
scraping e data mining. Este conceito é caracterizado pelo desenvolvimento de um programa automatico
que acede a um servidor web, solicita dados (maioritariamente paginas na forma de HyperText Markup
Language (HTML)) e posteriormente extrai e armazena as informacdes selecionadas [21]. Tendo por base

este processo de web scrapping, desenvolveu-se um algoritmo, ajustavel a cada tribunal, para extrair os

1http://www.dgs'l.pt/home.nsf?OpenDatabase
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acordaos e armazena-los no formato Comma-separated values (CSV). Apesar de esteticamente as paginas
de cada tribunal serem semelhantes, a sua estrutura HTML apresenta pequenas diferencas, que fez com
que o algoritmo tivesse de sofrer algumas alteracdes consoante o tribunal em questao, no entanto, a

formulacao do mesmo foi igual em todos os casos e baseou-se no seguinte algoritmo:

1. Em primeiro lugar solicita-se a pagina inicial da lista de acérdaos do tribunal X.
2. De seguida entra-se num ciclo que itera sobre todas as paginas dessa lista.

3. Em cada pagina recorre-se as ferramentas da biblioteca BeautifulSoup para extrair a lista de urls

dos acoérdaos.

4. Seguidamente itera-se sobre essa lista e para cada url solicita-se a pagina com a informacao
detalhada do acérdao. Recorrendo a biblioteca BeautifulSoup extrai-se a informacdo do acérdao e

guarda-se numa estrutura de dados global.

5. Terminado o ciclo que percorre todas as paginas de listas de acordaos, a estrutura de dados global

¢ convertida num ficheiro de formato CSV.

Este processo foi repetido para todos os tribunais e por conseguinte foi bastante moroso e computa-
cionalmente pesado, uma vez que entre cada solicitacdo ao servidos que contém os dados foi feito um
sleep de 8 segundos, isto €, um compasso de espera, para que 0 mesmo ndo fosse sobrecarregado. O
tempo de execucao do programa para cada tribunal foi proporcional a quantidade de acordaos do mesmo,
e portanto, no fim, a média de tempo de extracao de todos os acérdaos de um tribunal foi aproximada-
mente 26 horas. Como resultado deste processamento obteve-se o conjunto de datasets representados
na tabela 3.1, perfazendo um total de 11 datasets com um tamanho acumulado de cerca de 9 GB.

Numa primeira analise superficial dos dados, verificou-se que, apesar de alguns parametros serem
diferentes de tribunal para tribunal, na generalidade, apresentam a mesma estrutura, ou seja sdo dados
semiestruturados. Por este motivo e porque os recursos computacionais sao limitados, decidiu-se basear
todo o projeto de dissertacao apenas nos dados dos tribunais da relacao, nomeadamente, no tribunal da
relacdo do Porto, Evora, Lisboa, Coimbra e Guimaraes. Note-se que, tudo o que se desenvolveu para estes

dados ¢ facilmente replicavel para todos os outros.
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Tabela 3.1: Tabela representativa dos datasets obtidos com o processo de extracao. Contém o tamanho
em GigaBytes de cada dataset e o numero de acordaos presente em cada um.

Tribunal Tamanho (Gb) Nuamero de acordaos

Supremo Tribunal de Justica 1.6 59779
Supremo Tribunal Administrativo 1.5 80185
Tribunal Central Administrativo do Sul 0.4 3973
Tribunal Central Administrativo do Norte 0.5 11892
Jurisprudéncia dos Julgados de Paz 0.3 6732
Tribunal dos Conflitos 0.1 872

Tribunal da Relacao de Guimaraes 0.4 8b26
Tribunal da Relacao de Coimbra 0.3 11823
Tribunal da Relacao do Porto 1.4 52171
Tribunal da Relacéo de Evora 0.6 10250
Tribunal da Relacao de Lisboa 1.4 48100

3.1.2 Analise exploratodria dos dados

A fase de exploracado dos dados é crucial para o bom desenvolvimento de projetos de descoberta de conhe-

cimento. Antes de se efetuar qualquer processamento nos dados é essencial visualiza-los e interpreta-los

de forma a poder tomar-se as melhores decisdes nas etapas seguintes. Nesta seccdo apresenta-se o

conteuido e as principais caracteristicas do conjunto de dados a ser estudado.

O dataset inicial é constituido pelas variaveis representadas na tabela 3.2.

Tabela 3.2: Constituicdo do dataset inicial.

Variavel

Descricao

Processo

Cddigo unico identificativo do processo.

Data do Acdrdao

Data em que o acérdao foi escrito.

Relator

Juiz relator que é o titular do processo.

Descritores

Conjunto de palavras-chave, selecionadas pelo analista ou relator presente no
acordao.

Meio Processual

Tipo de meio processual que deu origem ao acérdao (Recurso, Agravo, etc..).

Decisao

Decisao tomada pelo juiz.

Decisao Texto Integral

Texto integral escrito, normalmente, pelo juiz relator do acoérdao.

Sumario Resumo do acérdao.
Votacao Tipo de votacao.
Tribunal Tribunal responsavel pelo acordao.
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Na realidade, aquando da extracdo dos dados, foi identificado um maior numero de variaveis, no
entanto, estavam presentes num numero muito reduzido de acoérdaos, o que nao adjudicaria informacéo
relevante num computo geral. Deste modo aquelas que em mais de 90% dos acérdaos nao tinham valor,
foram removidas de imediato, dando origem a constituicdo presente tabela anterior.

Este dataset é constituido por 130870 acordaos e as datas da escritura dos acordaos variam entre

06-04-1965 e 25-10-2019. As figuras 3.3 e 3.4 representam a distribuicdo de acordaos por ano e més.

Acérdaos por ano. Acérdaos por més.

5000 14000

12000 4§
4000 4

10000 4

3000 8000 -

6000 -
2000
4000 -
1000 4
2000 4

0- T T T T T T T T T T T T
1965 1977 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2019 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Ano Més

Figura 3.3: Numero de acérdaos ao longo dos anos. Figura 3.4: Nimero de acérdaos por més.

De facto, o numero de acordaos inseridos na base de dados até ao ano de 1995, seguiu sempre uma
tendéncia de crescimento, isto deveu-se, possivelmente, aos avancos da tecnologia e informatizacdo da
informacao ao longo desses anos. Ja nos ultimos anos, a tendéncia tem sido de decréscimo.

Quanto a distribuicdo de acordaos por més observa-se quase uma constante ao longo dos meses do
ano, exceptuando uma clara diminuicao nos meses de verao: julho, agosto e setembro. Isto, seguramente,
deve-se ao facto de os tribunais estarem fechados devido a férias laborais.

Por outro lado, analisando a distribuicao de acdrdaos pelos tribunais onde foram ajuizados os recursos,
Figura 3.5, constata-se que os tribunais de regides com mais populacdo, Porto e Lisboa, sdo os que,

efetivamente, reapreciam mais recursos, como ja era espectavel.

Acérddos por tribunal.

TRL TRC TRE TRG
Tribunal

Figura 3.5: TRP - Tribunal da Relacao do Porto; TRL - Tribunal da Relacédo de Lisboa; TRC - Tribunal da Relacdo de
Coimbra; TRE - Tribunal da Relacdo de Evora; TRG - Tribunal da Relacdo de Guimaraes;
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Quanto aos descritores, palavras-chave associadas a cada acorddo, sdo extremamente importantes
no processo de pesquisa, uma vez que através dos mesmos € possivel filtrar os acérdaos tendo em conta
as matérias tratadas. Segundo o IGFEJ os descritores sao termos pré-definidos que constam numa tabela
sujeita a permanente atualizacao com vista a evitar uma expansao desmedida. No entanto, numa primeira
fase de analise exploratdria, investigou-se a variabilidade deste campo e obteve-se um total de 30724
diferentes descritores usados neste dataset, que de facto, € um numero bastante elevado, ndo permitindo
uma rapida categorizacdo dos acérdaos. A Figura 3.6 apresenta os 15 descritores mais frequentes no

dataset.

Descritores com maior ocorréncia.

Figura 3.6: Frequéncia dos 15 descritores com maior ocorréncia no dataset.

Através da figura, pode destacar-se que existem pelo menos 4090 acordaos que, de alguma forma,
estdo relacionados com acidentes de viacao, e que 4020 serdo alusivos a indemnizacdes.

Por outro lado, observou-se a decisdo do acérdao, que é a variavel objetivo deste projeto. Como a
partida se pretende que esta seja uma variavel categérica, analisou-se também a variabilidade da mesma
e constatou-se que existem 2799 tipos de decisdo diferentes. A Figura 3.7 apresenta os 10 tipos de
decisdo mais frequentes no dataset. Através do grafico pode auferir-se desde logo que apesar de alguns
tipos apresentarem grafia diferente, semanticamente tm o mesmo significado.

Finalmente fez-se uma analise muito superficial do texto integral da decisao e verificou-se que na
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Decisdes com maior ocorréncia.

negado provimento.

provido.

confirmada a sentenga.
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confirmada a decisdo. 4

confirmada

revogada a decisdo. q

negado provimento
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revogada
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Figura 3.7: Numero de ocorréncia dos 10 tipos de decisdes mais frequentes no dataset.

maior parte dos acordaos o texto esta subdividido em trés partes: o relatério, que contém uma sintese
do processo e dos termos recorridos; a fundamentacao onde o juiz fundamenta a decisao e apresenta a
legislacdo em que se baseou; e finalmente a decisao que contém objetivamente a decisdo propriamente
dita. Apesar desta divisao ser quase transversal a todos os acordaos, em alguns casos é mais explicita do
gue em outros. Um exemplo do texto integral da decisao de um acérdao pode ser consultado em apéndice

na Figura A.1.

3.1.3 Preparacao dos dados

A etapa de preparacao dos dados tem como objetivo preparar, organizar e transformar os dados para
serem processados nas fases seguintes. Os procedimentos adotados nesta fase, apresentados nas se-
guintes secces, foram selecionados tendo em conta um conhecimento do dominio do problema e dos

mecanismos a serem aplicados posteriormente.

3.1.3.1 Valores em falta

Os numeros de valores em falta no dataset estdo apresentados na tabela 3.3.

De facto, 0 campo com mais valores em falta é o texto integral da decisao. Sabendo a partida para
este projeto, que a principal fonte de conhecimento é o texto da decisao, todos aqueles acérdaos que nao
apresentam texto ndo tém relevancia no problema, deste modo, foram removidos. O mesmo se aplicou
ao campo decisao, ja que, todos os acordaos que nao tém uma decisdo ndo serdo passiveis de serem
categorizados, e por isso também foram removidos. Todas as outras varidveis com valores em falta,

permaneceram com os valores Nal.
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Tabela 3.3: Valores em falta do dataset.

Variavel Valores em falta
Processo 0
Data do Acdrdéo 0
Relator 0
Descritores 19
Meio Processual 3043
Decisao 4907
Decisao Texto Integral 46205
Sumario 631
Votacao 1163
Tribunal 0

Como resultado deste processamento, originou-se um dataset com 79758 acoérdaos.

3.1.3.2 Adicao do ECLI

O European Case Law Identifier (ECLI) é um identificador de documentos juridicos, normalizado, reco-
nhecivel e compreensivel tanto por humanos como por computadores. E um sistema de identificacdo
comum a todos os Estados-Membros da Europa que tem como principais objetivos facilitar a utilizacao de
bases de dados, otimizar a pesquisa de jurisprudéncia nacional e europeia e ainda simplificar a citacdo

de jurisprudéncia. E constituido, obrigatoriamente, pelas seguintes 5 partes [51, 53]:
e Asigla "ECLI”: que caracteriza o identificador como sendo europeu de jurisprudéncia;
¢ (O cddigo do pais;
¢ O codigo do 6rgao jurisdicional que proferiu a decisao;
e (0 ano em que a decisao foi proferida;

¢ Um numeral ordinal com um formato a decidir por cada pais, nunca excedendo 25 caracteres. Em

Portugal, tem por base o nimero de processo.

Cada Estado-Membro é responsavel por designar uma entidade governamental ou judicial para coor-
denar o ECLI a nivel nacional. Uma das tarefas desta entidade é a criacao da lista dos codigos para os
orgaos jurisdicionais, que no caso portugués, corresponde a identificacdo do Supremo Tribunal de Justica -
«STJ» e aos Tribunais das Relacdes de Lisboa, Porto, Coimbra, Evora e Guimaraes - < TRL», «TRP», <TRC»,
«TRE», «TRG», respetivamente. O coordenador deste identificador em Portugal é o Concelho Superior da

Magistratura [53].
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Um exemplo de um ECLI portugués é o seguinte:

ECLI:PT:TRL:2017:1062/14.9TVLSB.L1-2,

que corresponde a decisao proferida em Portugal, pelo Tribunal da Relacdo de Lisboa, em 2017, no
processo 1062/14.9TVLSB.L1-2.

No caso do projeto desta dissertacdo a fonte de dados nao contém o ECLI como metadado dos
acordaos. Portanto, para acompanhar a adesdo de Portugal a esta identificaco e todas as suas vantagens,
elaborou-se um script para adicionar o ECLI aos dados do dataset.

O intuito deste script foi cruzar os dados deste projeto com uma fonte externa que contenha o ECLI. A
fonte externa selecionada foi o portal e-Justice, um portal europeu da justica, criado para tirar o maximo
partido da tecnologia na justica que disponibiliza 0 melhor e mais eficiente acesso a justica e a informacao.
Uma das caracteristicas deste portal é que disponibiliza um motor de busca ECLI, ou seja, que permite a
procura de decisdes judiciais/sentencas através do identificador ECLI.

Tendo por base este motor, para cada acordao, fez-se um pedido Web com o filtro de identificador
simples do acorddo (Numero do processo) e a data do acérdao. Como resultado obtém-se uma pagina
com a informacao do processo e através de mecanismos de web scraping (Seccao 3.1.1) extraiu-se o

ECLI correspondente.

3.1.3.3 Categorizacao da variavel dependente

Como se verificou na seccdo 3.1.2, ao analisar os valores Unicos da decisdo observou-se um valor extre-
mamente mais elevado do que era expectavel, e por outro lado, como um dos principais objetivos deste
projeto de dissertacao passa pela analise da correlacao entre as varias variaveis de um acérdao com a de-
cisdo tomada, uma das primeiras fases de pré-processamento foi obter uma categorizacao desta variavel
que seja passivel de ser processada.

De facto, a heterogeneidade da variavel impossibilita a aprendizagem de qualquer modelo de ML. No
entanto, como ja referido, verificou-se que na maior parte dos casos apesar da grafia das decisdes ser
diferente, apresentam valores semanticos semelhantes. Ainda assim, como o know how no que toca a
termos juridicos nao é muito elevado recorreu-se a um advogado para esclarecer as expressdes que sao
juridicamente semelhantes e que nos possibilitam a categorizacdo do mesmo modo, diminuindo assim a
diversidade de decisoes.

Geralmente, os juizes aquando da analise do recurso, podem tomar uma das seguintes decisoes:

* Aceitar o recurso e portanto reformular a sentenca nos pontos recorridos;
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* N&o aceitar o recurso e assim, manter a sentenca do tribunal inferior;
* Aceitar parcialmente o recurso;

* Recusar parcialmente o recurso;

0 esquema da Figura 3.8 apresenta a categorizacdo da variavel decisdo bem como alguns dos sino-

nimos que foram agrupados em cada categoria.

v v

v

Procedente Improcedente Parcialmente
procedente

Provido Apelacéo improcedente Procedéncia parcial

Julgado Procedente Negado provimento
Alterada a decisao Improvido
Revogada a decisao Decisao confirmada
Provimento Recurso improcedente
Procedéncia Nao provido
Anulada a decisdo Julgado improcedente Provimento parcial
Sentencga anulada Sentenca confirmada

Provido parcialmente
Provido parcial
Revogada parcialmente
Revogada em parte

Figura 3.8: Categorizacao das decisdes dos acordaos. A cada categoria correspondem alguns dos sindnimos que
foram agrupados.

Todos os outros tipos de decisado que nao se enquadrem nestes 4, foram categorizados como ”Qutra”
uma vez que nao apresentam relevancia no contexto do nosso problema.

Portanto, como consequéncia deste pré-processamento o nimero de acorddos de cada categoria é o
que esta apresentado na tabela 3.4. Reduziu-se drasticamente a variancia dos valores o que permite, a

partir deste momento, aplicar mecanismos de descoberta de conhecimento.

Tabela 3.4: Numero de acérdaos por categoria.

Decisdo Frequéncia
Procedente 38496
Improcedente 24552
Parcialmente procedente 8246
Parcialmente improcedente 8140
Outra 324

42



CAPITULO 3. DESENHO E IMPLEMENTACAO DE UM PIPELINE DE ANALISE DE DADOS JUDICIAIS

3.1.3.4 Pré-processamento do texto

Como em todos os casos de analise e processamento de textos, antes de aplicar qualquer modelo de
aprendizagem é necessario efetuar um pré-processamento para adapta-lo aos mecanismos a usar.
Antes de qualquer processamento, retirou-se do texto integral da decisao a parte correspondente a
decisao propriamente dita para nao conter informacao da deciséo nas variaveis, tornando os modelos
posteriores mais realistas.
Neste caso de estudo foram implementados os seguintes mecanismos, de forma a limpar e adequar

a representacao do texto para a posterior analise.

1. Tokenizacgao: Aplicou-se um mecanismo de tokenizacao simples, ou seja, usou-se o delimitador

espaco para dividir o texto em tokens.

2. Remocao de palavras irrelevantes: Também se utilizou o procedimento de remocao das pa-
lavras que sdo muitas vezes repetidas num texto e sdo irrelevantes para o problema. Para além de
usar as listas de stopwords da lingua portuguesa ja existentes, também se adicionar palavras que
neste contexto ndo tém importancia para o problema. A lista de palavras removidas esta apresen-

tada no apéndice B.2.
3. Remocao de pontuacao: Outra técnica adotada foi a remocao da pontuacao.

4. Lematizacao: Finalmente, e de modo a reduzir substancialmente o vocabulario, foi aplicado o

processo de lematizacao a cada token.

3.1.4 Extracao de caracteristicas

A presente seccao diz respeito a extracdo de caracteristicas dos dados, que no inglés é designada por
"features extraction”. E uma das etapas mais relevantes deste projeto. Partindo do facto que a base de ex-
tracado de conhecimento é o texto da decisao dos acordaos judiciais, € importante transformar estes dados
textuais brutos numa forma passivel de ser processada sem que haja perda de informacao. Neste sen-
tido, as quatro subdivisdes desta seccao, representam as quatro principais informacoes e conhecimentos

extraidos do texto, que serdo usados nas experiéncias posteriormente desenvolvidas.
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3.1.4.1 Termos mais frequentes

A principal fonte de conhecimento dos dados é o texto da decisdo e portanto, uma forma de obter esse
conhecimento é obter uma representacao do texto através dos dos termos mais utilizados pelos juizes
nos seus textos das decisdes.

Neste sentido, foi feita uma vectorizacao do texto segundo uma técnica de PLN, denominada TF-
IDF, explicada na seccao 2.6.2.3. Optou-se por esta técnica uma vez que, para além de permitir obter
a frequéncia dos termos, permite ainda o calculo da relevancia de cada um, sendo que o resultado é o
produto destas duas variaveis. Neste sentido, no contexto juridico onde os termos sao muito especificos,
ter conhecimento da importancia de cada um é muito relevante. Para além disso o resultado da aplicacéo
desta técnica é uma matriz que serve de input para 0s mecanismos usados posteriormente.

Os parametros que foram ajustados sdo os seguintes:

e Min_df: parametro que representa o valor minimo da frequéncia de um termo para este pertencer
ao vocabulario. Neste caso foi 10%, ou seja, os termos que apenas aparecem em menos de 10%

dos acordaos sao ignorados.

e Max_df: parametro que representa o valor maximo da frequéncia de um termo para este pertencer
ao vocabulario. Neste caso foi 90%, ou seja, os termos que aparecem em mais de 90% dos acérdaos
sao ignorados, uma vez que sao termos muito repetidos e por esse motivo deixam de contribuir

para qualquer conhecimento.

* Ngram_range: propriedade que representa o intervalo de limite inferior e superior dos n-grams
a serem extraidos. Neste contexto usou-se o intervalo (1,3), isto &, apenas foram tidos em conta

unigrams, bigrams e trigrams.

* Max_features: valor representativo do nimero limite de termos que sao tidos em conta para a
construcdo do vocabulario. Neste projeto o numero escolhido foi 2500 termos, tendo em conta o

numero total de termos em todos os acérdaos e o limite computacional disponivel.

Ainda que o limite de termos selecionado tenha sido 2500, no final da aplicacao desta técnica, obteve-
se a matriz:

DTaxt (3.1)

onde,
a € o numero total de acordaos;

1 sdo os 2305 termos mais frequentes nos textos.
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Deste modo, cada célula da matriz DT representa a frequéncia do termo t no acérdao a.

3.1.4.2 Tépico

Uma das formas de extracdo de conhecimento de dados textuais é a categorizacdo dos textos consoante
0 conteudo semantico que tratam. Neste projeto de dissertacéo o Unico campo que a partida permitiria
categorizar os acordaos segundo a area tematica seria os descritores. No entanto, como se chegou a
conclusao na analise exploratoria, existem 30724 tipos de descritores diferentes, o que, com 0s recursos
de computacao e temporais que se dispde, impossibilita o uso de qualquer mecanismo de agrupamento
e categorizacdo. Neste sentido, procedeu-se a classificacdo de acorddos tendo em conta o conteudo
semantico do texto da decisao.

Assim sendo, decidiu-se utilizar mais uma técnica de PLN, denominada topic modeling, uma vez que
esta técnica tem como objetivo obter topicos abstratos associados a cada documento, e como consequén-
cia a associacao semantica entre os documentos, que é o desejado neste problema. Um dos algoritmos
mais usados neste ambito e portanto, que também se usou neste projeto foi o Latent Dirichlet Allocation
(LDA). O LDA é um modelo estatistico iterativo que tem como principio que um topico € um conjunto de
palavras e um documento é uma mistura de topicos. Portanto, tendo por base um nimero K de topicos,
no final das iteracoes do algoritmo, a cada acordao correspondem K associacdes, no entanto, no contexto
deste problema apenas se associa 0 topico cujo valor de associacao é mais elevado.

Neste sentido, partindo da matriz anterior DT 3.1, este algoritmo agrupa os acérdaos tendo em conta
as frequéncias dos termos nos mesmos, ou seja, acordaos cujas frequéncias dos mesmos termos sao
semelhantes terdo uma classificacdo no mesmo topico também ela semelhante.

O principal hyperparametro do LDA é o K, que é o numero de tdpicos que se espera como resultado
do algoritmo. Sendo um hyperparametro, trata-se de um valor que precisa de ser ajustado tendo em
conta o conhecimento profundo do dominio dos dados, para se perceber o que melhor se ajusta aos
mesmos. Ainda que existam algumas métricas de avaliacao destes algoritmos, a mais usada continua a
ser a técnica manual, ou seja, treinar o algoritmo com varios valores de K e escolher o que melhor se
adapta ao dominio dos dados. No contexto do projeto desta dissertacao testaram-se valores do intervalo
de 10 a 100, e tendo por base os termos que pertencem a cada topico o que obteve melhores resultados
foi o valor K=20.

No final do algoritmo ainda se fez uma nova avaliacdo e os tdpicos que apresentavam um conjunto
de palavras semanticamente semelhantes foram agrupados, foi 0 caso do 0-9-10 e o 2-18. O resultado

deste processamento esta apresentado na tabela 3.5.
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Em sintese, no fim da aplicacdo desta técnica, a cada acérdao corresponde um numero que caracte-
riza 0 seu topico, ou seja, a categoria do contetido semantico do seu texto.

Tabela 3.5: Resultado do processo de modelacao de topicos. A cada topico correspondem as 10 palavras
mais frequentes. A descricao foi atribuida manualmente, tendo em conta a semantica do conjunto de

palavras pertencentes ao topico, bem como o conjunto de descritores mais frequente por tépico.

Topico Descricao Palavras
0 Prescricao de penas / acao, pedir, autor, réu, causar, civil, prescricao, prazo, julgar,
Caducidade sentenca, despachar
i . devedor, passivar, credor, crédito, requerente, administrador,
1 Insolvéncia / Crédito . - i )
situacao, divida, sociedade, restante, requerido
2 Nulidade / Contraordenacio grguir, _penal, peno, crime, pris_éo, acgsagéo, criminal,
instrucao, despachar, suspensao, assistente
3 Provas / Onus da prova / provar, depoimento, testemunhar, matéria, matéria facto,
Factos autor, quesito, recorrente, réu, gravacgao, sobrar
3 Familia / Paternidade provar, depgimento, testemgnhar, ma’Eéria, matéria facto,
autor, quesito, recorrente, réu, gravacao, sobrar
5 Resolucao contratuais / contratar, clausula, vender, autor, comprar, celebrar, autora,
Contrato-Promessa contrato, comprar vender, contratual, preco
6 Usucapido / Propriedade prédio, terre_no, .réL'J, propriedade, predial, escriturar, autor,
vender, fragao, imovel, posse
7 Dividas / Penhoras / exequente, executivo, penhorar, executar, negocio, titulo,
Execucoes oposicao, crédito, obrigacao, pagamento, bem
8 Inventario / Arresto rquerente, reque'ric?io, quota, provic_iéncia, sosiedade, bem,
partilhar, casal, socio, requerer, acao, procedimento
11 Acidente de viagao / acidentar, veiculo, dano, segurar, indemnizacao, autor, danar,
Indeminizacao responsabilidade, patrimonial, dano patrimonial, provar
12 Competéncia / Tribunal competéncia, administrativo, estado, publico, acao,
competente competente, civil, jurisdicao, social, seguranca social, juridico
13 Apoio judiciario / prazo, despachar, taxar justica, notificacao, requerimento,
Taxas justica justicar mandatario, judiciario, processual, taxar, pagamento,
L parcelar, construcao, indeminizacao, terreno, valor, area,
14 Expropriagao prédio, utilidade, avaliacao, publico, justo
15 Acidente trabalho / incapacidade, acidentar, médico, trabalhar, anual,
Incapacidade permanente, exame, lesao, revisao, trabalho, alta
16 Miituo / Onus da prova banco, bancario, crédi’Fo, page.\merjto, juro, contar, réu,
contratar, autor, quantiar, obrigacao
17 Contrato trabalho / trabalhar, trabalhador, contratar, autor, retribuicao, trabalho,
Despedimento subsidio, servigo, disciplinar, provar, empresar
19 Arrendamento / Obras obras, contratar, render, autor, prédio, alocar, resolucao,

reparacao, provar, fracao, autor

3.1.4.3 Legislacao

Os textos das decisdes estao repletos de citacdes de legislacao, principalmente na parte da fundamentacao

da decisdo. Neste sentido, uma das formas de obter conhecimento a partir dos dados, é identificar as

citacdes no texto.
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Uma citacao basica apresenta a seguinte norma: "Artigo X, alinea Y do Z”, onde X & o numero do
artigo, Y o numero/letra da alinea e Z o codigo legislativo. No entanto, numa primeira analise dos textos
verificou-se que, apesar de seguirem a base da norma, existe muita variedade na forma de citacoes da
legislacao, por exemplo: “artigo 368.°-A, n.° 1 en.° 2, do Cédigo Penal”, "Art° 87.°,n.° 1 en.° 2, alineas
a)eb), dalein.®5/2006" e "arts 25.°, alinea a) e 21.°, n.° 1, ambos do Decreto-Lei n.° 15/93".

Deste modo, para extrair as citacdes dos textos foi elaborada uma expressao regular bastante com-
plexa, apresentada no apéndice B.1. Apesar da complexidade da expressdo devido a heterogeniedade das
citacdes, na pratica um dos objetivos é captar todas as expressdes textuais que comecam com um dos
seguintes termos: "art®”, "artigo”, "arts”, "art”. No que diz respeito ao caso de paragem € que gera mais
dificuldade uma vez que o nome do codigo legislativo pode apresentar muitas formas diferentes, como
por exemplo, "Cddigo Civil”, "CC", "Decreto - Lei”, "Lei n°”, "C.P.C", "c.proc.civil” etc... Portanto todas
estas formas foram tidas em conta e no final, com esta expressao, alcancou-se uma eficacia de 90-95%
de filtragem das referéncias dos textos da decisao.

Chegados a esta ponto, associado a cada acdrdao tem-se as expressoes textuais referentes as citacdes
na sua forma bruta, ou seja, tal e qual como o juiz as citou. No entanto, ainda nao é possivel categorizar
esta variavel ja que, neste ponto, citacdbes do mesmo artigo podem estar escritas de formas diferentes,
por exemplo, "artigo 5 do cddigo civil”, tera de ter a mesma correspondéncia que “artigo 5 do cc”, "art.
5 do C.Civil” ou até "Art 5 do Cod. Civ.”.

Neste sentido, desenvolveu-se um sistema de padronizacao de referéncias com o objetivo de uniformi-
zar as citacdes numa forma passivel de ser categorizada. Para esse efeito, criou-se uma base de dados em

ficheiro Json, onde se associou a cada legislacdo portuguesa2 as diferentes formas como estas surgem

nos textos. O excerto exemplificativo 3.1.4.3 é um trecho da base de dados do Cédigo Civil.

Listagem 3.1: Excerto da base de dados de codigos legislativos e as diferentes formas que surgem no

textos.
{
"Sigla”: "CC”,
"Nome”: "Cdédigo Civil”,
"Sin6énimos”: [ "cc”, "cciv”, "cddigo civil”, "c civil”, "c c¢”, "c civ”, "cdédcivil”, "ccv”,
"céd civ”, ... ]
}

2Para elaborar a lista da legislacao consultou-se diferentes bases de dados de direito online, nomeadamente: Diario da
Republica Eletronico - https://dre.pt/; Base de dados Juridica Almedina - http://bdjur.almedina.net/; Autoridade
Tributéria e aduaneira-https://info.portaldasfinancas.gov.pt/; Procuradia Geral Distrital de Lishoa- http://www.
pgdlisboa.pt/
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A lista final dos cddigos legislativos pertencentes a base de dados pode ser consultada em apéndice
na tabela B.1.

Construida a base de dados, o passo seguinte foi, para cada acérdao, estabelecer uma correlacéo
entre a citacdo propriamente dita e a base de dados. No final, e ignorando as alineas dos artigos legislativos
citados, uma vez que sdo muito distintas e impossiveis de serem tratadas, para cada processo tem-se

uma lista das suas citacoes, por exemplo, da seguinte forma:

Listagem 3.2: Exemplo a lista final de citacdes associadas a um acérdao.

'Artigo_734_Cédigo de Processo Civil',
'Artigo_527_Cédigo de Processo Civil',
"Artigo_1362_Cddigo Civil',
'Artigo_868_Cddigo da Estrada',
'Artigo_70_Leil n 98/2009'

Como resultado deste processamento, obteve-se um total de 28985 artigos legislativos diferentes
citados em todo o dataset. Como tal, para se poder usar esta informacao em contextos de aprendizagem
e previsdo, mais uma vez, foi necessario reduzir a dimensionalidade da mesma. O conceito para esse
efeito foi baseado no agrupamento de artigos legislativos consoante a sua ocorréncia simultanea nos
acordaos. Isto &, artigos que aparecem maioritariamente citados juntos, pertencerdo a mesma categoria.

Neste sentido efetuou-se o seguinte pipeline:

1. Construiu-se uma matriz de coocorréncia de artigo vs artigo. Ou seja, cada célula representa o

numero de vezes que os dois artigos aparecem citados em simultaneo no mesmo texto.

3

2. Aplicou-se a métrica de similaridade por cosseno” a matriz anterior. Desta forma obteve-se uma

nova matriz, agora com as similaridades entre os artigos segundo a sua ocorréncia.

3. De seguida foi aplicado um algoritmo de clustering, nomeadamente o spectral c/ustering4, a matriz
de similaridade para reduzir a dimensionalidade. O numero de clusters ¢ um hyperparametro e
por isso foi alvo de avaliacdo tendo em conta o desempenho final dos modelos. O nimero que, em

média, proporcionou melhores resultados em todos os topicos foi 0 15.

3A similaridade por cosseno é uma métrica que calcula a similaridade entre vetores tendo em conta o cosseno do angulo
compreendido entre eles. Caso os vetores sejam iguais a similaridade ¢ 1.

40 spectral clustering é umas das técnicas mais utilizadas no agrupamento de dados baseados em matrizes e que
proporciona melhores resultados.
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4. Finalmente, como em cada acorddo sdo citados inlimeros artigos e cada artigo tem uma categoria
correspondente, para associar uma categoria geral aquele acérdao, calculou-se a categoria mais

representada no mesmo.

Em suma, o resumo do pipeline do processamento de extracdo do conhecimento relativo aos artigos
citados esta presente na Figura 3.9. Note-se que este pipeline foi desenvolvido para cada topico. Isto é,

para o conjunto de acordaos de cada topico passam a existir 15 clusters de artigos legislativos.

Reducgao da dimensonalidade:

Extragdo das expressoes Padronizagao das citagées, 1. Matriz co-ocorréncia;
textuais filtradas com a recorrendo-se a base de
expressao regular. dados criada.

2. Similaridade;
3. Cluster;
4. Associagao de um cluster.

Figura 3.9: Resumo do processo usado para a extracdo do conhecimento relativo aos artigos legislativos citados
nos textos.

3.1.4.4 Sentimentos e emocdes

Outra forma de obtencao de conhecimento dos dados é identificar a carga emocional e sentimental pre-
sente nos textos da decisdo para depois verificar a correlagdo com a decisdo. Neste sentido, recorreu-se
ao NRC Emotional Lexicon em portugués, um Iéxico com uma lista de 14182 palavras e as suas asso-
ciacdes a dois sentimentos: positivo e negativo; e a oito emocées basicas: raiva, medo, tristeza, alegria,
surpresa, confianca, entusiasmo e repulsa. Cada associacao ¢ representada por 1 ou 0, caso a palavra
esteja ou ndo associada a emocao ou sentimento [14].

Posteriormente, efetuou-se uma correspondéncia entre o dataset deste projeto e este NRC Emotional
Lexicon. O algoritmo de correlacao foi simples: para cada palavra do texto extraiu-se o vetor de associacoes,
no final do texto somaram-se todas as associacdes de cada emocao/sentimento e dividiu-se pelo nimero
total de associacdes, por forma a obter a percentagem de cada emocao presente no texto e a sua carga
sentimental (positiva ou negativa).

Portanto no fim da aplicacdo desta técnica, obteve-se a matriz:

DSaxe (3.2)
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onde,
a € o numero total de acordaos;
e 580 as 8 emocdes e 0s 2 sentimentos.

Deste modo, cada célula da matriz DS representa a percentagem da emocao/sentimento e no acordao

3.1.5 Tecnologias

Este projeto de dissertacao foi maioritariamente desenvolvido recorrendo a linguagem de programacao
Python. Esta linguagem teve um papel fundamental em todas as etapas do projeto, tanto na extracao
dos dados, analise e preparacao dos mesmos, como também na construcao e avaliacao dos modelos.
Além de Python ser uma linguagem pratica, simples e versatil, uma das suas principais caracteristicas ¢é
0 conjunto enorme de bibliotecas que podem ser usadas e que nos fornecem, de uma maneira rapida,
varias funcionalidades ja implementadas. Portanto, como em todos os projetos baseados nesta linguagem,
usaram-se varias bibliotecas, destacam-se algumas mais relevantes, tais como: BeautifulSoup, Spacy,
Pandas, Seaborn, Nitk, Numpy, Gensim, etc.

Por outro lado, no que toca a recursos computacionais, devido ao volume elevado de dados e, prin-
cipalmente, por grande parte ser de tipologia textual, a computacao requerida € elevada. Deste modo,
recorreu-se a computacao na cloud, mais propriamente a Google Cloud Platform para desenvolver o tra-
balho. Apesar de se variar entre ambientes de desenvolvimento, grande parte do trabalho foi desenvolvido

numa maquina virtual com um CPU Intel Haswell com o sistema operativo Debian e 45Gb de RAM.

3.2 Experiéncias

Nesta seccado é apresentada a componente da solucéo desenvolvida referente as experiéncias realizadas
com os dados. Aqui pretende-se expor o conjunto de mecanismos aplicados aos dados para extrair co-
nhecimento. A divisao da seccao esta relacionada com as duas grandes experiéncias realizadas: analise
de sentimentos e previsdo da deciséao.

A primeira caracteriza-se pela analise da carga emocional e sentimental presente nos textos e a sua
relacdo com a decisdo do juiz. O estudo destas relacdes é importante, uma vez que vai de encontro
aos objetivos definidos, nomeadamente a aplicacao de algoritmos analiticos e descritivos para desvendar
padrdes nos dados que direcionem as decisdes judiciais.

A segunda experiéncia passa pelo desenvolvimento de um sistema capaz de prever as decisdes ju-

diciais, partindo das informacdes e conhecimentos extraidos dos dados anteriormente. Para além disso,

50



CAPITULO 3. DESENHO E IMPLEMENTAGAO DE UM PIPELINE DE ANALISE DE DADOS JUDICIAIS

como resultado desta modelacdo, pretende-se analisar e compreender a relacdo entre as informacdes

extraidas dos textos com a decisao do juiz, visando, mais uma vez, atingir os objetivos propostos.

3.2.1 Analise de sentimentos

Nesta seccdo é apresentada a primeira experiéncia realizada, que foi subdividida em dois ensaios. O
primeiro caracteriza-se pelo estudo da relacao entre a carga emocional e sentimental e o segundo passa

pela analise da relacado entre a carga emocional e a decisdo do acordao.

3.2.1.1 Relacao emocodes-sentimento

Segundo a psicologia 0 sentimento é o resultado de uma experiéncia emocional, ou seja, é caracterizado
pela interpretacao do cérebro a experiéncia, fisica ou nao, que a emogao proporcionou. Por exemplo, numa
situacao do quotidiano em que uma pessoa sinta panico de algo, normalmente, € gerado um sentimento
negativo.

Neste sentido, o primeiro ensaio passou pela analise da relacdo entre a carga emocional presente no
texto e o sentimento global do texto, que neste caso apenas pode ser um sentimento positivo, negativo
ou neutro.

Para esse efeito elaborou-se um gréafico de dispersao bidimensional de forma a poder-se visualizar a
relacao entre essas duas componentes. O objetivo passa por verificar se existe uma dispersao espacial no
grafico, que possibilite associar determinadas emocdes a sentimentos. Cada ponto do gréafico representa

as emocdes e a sua cor é representativa do sentimento do texto, como demonstra a Figura 3.10.

A

Negativo
.

Polaridade  Negativo

Negativo 0.56

Positivo 0.44 B

Figura 3.10: Processo de construcdo do grafico de dispersao para analise da relacdo emocdes-sentimento. Numa
primeira fase, reduziu-se a dimensionalidade das emocdes de 8 para 2, usando a técnica de Principal Components
Analysis (PCA) (A). Em paralelo calculou-se a polaridade do texto, ou seja, aquele sentimento com mais percentagem
€ 0 que é atribuido (B). No fim, tendo as coordenadas e a polaridade, construiu-se o grafico de disperséo (C).
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3.2.1.2 Relacao emocdes-decisao

0 segundo ensaio passou pelo estudo da relacdo entre a carga emocional do texto e a decisao do juiz,
que foi subdividido em duas experiéncias.

A primeira forma de estudo desta relacao foi, tal como no caso anterior, através de um grafico de
dispersao entre as duas componentes. O processo da construcao do grafico foi o mesmo da Figura 3.10,
no entanto, neste caso, cada ponto do grafico representa as emocdes e a sua cor é representativa da
decisao do juiz.

A segunda forma de estudo desta relacao consistiu numa analise mais exaustiva da correlacao entre
0 conjunto de emocoes e a decisao. Para tal definiu-se o problema como um problema de classificacao,
isto ¢, de previsao da decisao tendo como principais variaveis explicativas, isto &, input dos modelos, o
vetor de emocdes presentes no texto.

Como a variavel decisao é categodrica usaram-se alguns modelos de classificacao simples para auferir
aquele que se ajustava melhor aos dados e, consequentemente apresentaria melhores resultados na

previsao, tais como:

SVM (Support Vector Machine): O primeiro modelo construido foi um SVM (Seccédo 2.4.1)

recorrendo-se ao modulo SVC da biblioteca Sklearn.

* DT (Decision Tree): O segundo modelo foi uma arvore de decisao (Seccao 2.4.3), usando-se o

maddulo DecisionTreeClassifier da biblioteca Sklearn.

e MLP (MLP Classifier): O terceiro modelo implementado foi MLP, uma rede neuronal artificial
feedforward multicamada (Seccao 2.4.5), recorrendo-se ao mddulo MLPClassifier da biblioteca

Sklearn.

* KNN (K Neighbors Classifier): O quarto e ultimo modelo treinado e testado, foi o KNN (Seccao

2.4.4), utilizando-se 0 mddulo KNeighborsClassifier também da biblioteca Sklearn.

Todos os modelos foram treinados e testados segundo o modelo de validacao cruzada K-Fold. Esta
técnica caracteriza-se pela divisao do conjunto de dados em K subconjuntos e em cada iteracao do
procedimento, os (k-1) subconjuntos sdo usados para treino e o restante para teste do modelo. A principal
vantagem deste método é a sua generalizacao, ja que permite que todos os dados facam parte, pelo
menos uma vez, do conjunto de treino. Neste projeto de dissertacdo foi usado um valor de K igual a 10.

Para além disso, de forma obter os melhores modelos, efetuou-se um ajuste dos hiperparametros de

cada modelo, recorrendo-se a um método de pesquisa bruta, nomeadamente, ao modulo GridSearch da
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biblioteca Sklearn. E um método que avalia 0 modelo com todas as combinac@es possiveis de hiperpara-

metros pré-estabelicidos, tabela 3.6.

Tabela 3.6: Conjunto de parametros usados para ajustar os modelos.

Modelo Parametro Valores
C [0.1, 1, 10, 100, 1000]
SVM Gamma [1,0.1,0.01,0.001]
kernel ['rbf', 'sigmoid']
Criterion ['gini','entropy']
DT Max_depth [5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 70, 100]
Min_samples_leaf [1, 2, 5]
Solver [‘Ibfgs’,’adam’]
MLP Max_iter [100, 200, 400, 800, 1000]
Hidden_layer_sizes [(50,50,50), (50,100,50), (100,)]
KNN N_neighbors [3, 4, 5, 8,10]
Weights ['uniform','distance']

A métrica de avaliacao usada em cada iteracao do processo de validacdo cruzada foi a métrica simples

Accuracy, que contabiliza a percentagem de acerto do modelo, isto &, as vezes que o modelo previu de

forma correta a decisdo do acérdao.

3.2.2 Previsao da decisao

A segunda grande experiéncia realizada passou pelo desenvolvimento de um sistema geral de previsdo

da decisao judicial, tendo em conta todo o conhecimento extraido do texto.

Neste sentido, definiu-se o problema de previsao como um problema de classificacao binaria, isto &,

previsdo da decisdo como procedente ou improcedente. Todos os acérddos com outro tipo de decisdo
foram ignorados, ja que, contém muita variedade de tipos de decisdo e ndo permitem a criacdo de bons
modelos preditivos e consequente extracao de conclusoes.

Para efeitos de analise posterior definiu-se a decisédo dos acordaos improcedentes com -1 e proce-
dentes com 1, o que permitiu analisar os pesos resultantes do treino do modelo, isto ¢, variaveis com
pesos positivos serao maioritariamente indicativas de procedéncia e as variaveis com pesos negativos
serao mais indicativas de improcedéncia.

Quanto ao desenvolvimento dos modelos, optou-se por implementar um sistema distribuido, isto &,
treinar um modelo para cada tépico, o que permite auferir, para cada area tematica de acordaos, as

variaveis que mais influenciam a decisao.
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Posteriormente, para encontrar a melhor combinacao de variaveis que permitem a previsao da deci-

sao, para cada topico foram definidos, treinados e testados varios cenarios, tabela 3.7.

Tabela 3.7: Combinacdes de variaveis usadas para a previsao da decisao.

Cenario 1 Termos mais frequentes + Cluster legislacao
Cenario 2 Termos mais frequentes + Cluster legislacdo + Ano
Cenario 3 Termos mais frequentes + Cluster legislacdo + Juiz

Todos estes cenarios foram usados para treinar e testar modelos de SVM. Ao contrario da experiéncia
anterior, onde se testaram diferentes modelos de ML, neste caso, apenas se implementaram modelos

SVM, por varias razoes:

e Sao modelos que apresentam bons resultados em problemas de classificacdo usando variaveis

textuais;

* Em grande parte da literatura relacionada com o projeto desta dissertacao, estes modelos sao os

que apresentam melhores resultados;

¢ S3o0 modelos que, usando um kernel linear, permitem obter varias conclusdes explicativas, per-
mitindo interpretar os resultados [3]. Neste problema nao se pretende um sistema "caixa negra”,
ou seja, que nao permita entender o porqué dos resultados. Portanto, este ponto foi fundamental

nesta escolha.

Tal como na experiéncia anterior, todos estes modelos foram treinados e testados segundo o modelo de
validacao cruzada K-Fold. Quanto a hyperparametrizacao, como o kernel usado é linear, apenas se ajustou
o0 parametro de regularizacao do erro, C, que se fez variar entre os valores do intervalo [1, 10, 100].

A precisdo dos modelos foi calculada segundo a métrica simples de Accuracy que contabiliza a per-
centagem de acerto do modelo, ou seja, o racio entre 0 numero de vezes que o algoritmo acertou na
previsdo da decisao e o numero de amostras. A Accuracy final corresponde a media do resultado obtido
nos 10 folds.

Em suma, o pipeline do desenvolvimento dos modelos esta exemplificado no esquema da Figura 3.11.
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Figura 3.11: Pipeline de desenvolvimento dos modelos preditivos. Depois de se computar e associar a cada processo
0 seu topico, separou-se o dataframe inicial tendo em conta o topico correspondente. Posteriormente, para cada
topico foi calculado o numero de acérdaos da menor classe da variavel decisdo, e feito um balanceamento, isto &,
definir o mesmo numero de acordaos procedentes e improcedentes. Seguidamente, passou-se a criacao das trés
combinacdes de variaveis e finalmente treinaram-se e testaram-se os modelos recorrendo ao modelo de validacédo
cruzada, ajustando o hyperparametro C, para que no fim se obtive-se o cenario e 0 modelo com melhores resultados.

3.3 \Visualizacao de informacao

Em paralelo ao processo de modelacao e previsao das decisdes judiciais, desenvolveu-se um prototipo de
uma dashboard, indo de encontro ao objetivo inicialmente definido onde se pretendia uma visualizacdo
dos dados através de um painel de controle.

No cémputo geral, as dashboards sao painéis que exibem meétricas e indicadores para a monitoriza-
¢ao dos resultados de uma entidade ou empresa. No entanto, no contexto desta dissertacao a dashboard
desenvolvida tem como finalidade a otimizacao da pesquisa de jurisprudéncia, a pesquisa de legislacéo,
a visualizacao de estatistica sobre os tribunais nacionais e ainda a correlacao de varios parametros apre-
sentada graficamente.

O principal proposito destes sistemas de auxilio dos profissionais de direito, sejam eles advogados,
juizes ou procuradores é essencialmente a otimizacao das tarefas diarias que s@o demoradas e repetitivas.
Neste caso, para além disso, pretende-se que este também seja, num futuro, um sistema de apoio a
tomada de decisdo ja que contempla varias informacdes de decisdes passadas, que podem servir de

auxilio para decisdes futuras semelhantes.
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3.3.1 Desenvolvimento

No que toca ao desenvolvimento deste sistema, optou-se por dividi-lo em duas aplicacdes: o frontend e o
backend. O frontend é a aplicacao responsavel pela interacdo com o utilizador, enquanto que o backend
trata de todo o processamento dos dados. Quando as tecnologias e frameworks optou-se por utilizar a

stack tecnologica apresentada na Figura 3.12.

React
v
nede
3
v
’ mongoDB

Figura 3.12: Stack tecnologica utilizada no desenvolvimento do sistema.

Relativamente a camada de dados, decidiu usar-se MongoDB para a persisténcia dos dados, uma vez
que este motor esta bem integrado com a framework utilizada na camada intermédia e por isso permite
uma facil conexdo. Para além disso utiliza base de dados orientadas a documentos, que sdo as que mais
se ajustam a tipologia dos dados deste projeto. Os dados sdo 0s mesmos que se usaram na previsdo, ou
seja, 0s acordaos dos tribunais da relacéo ja pré-processados e com a adicao do conhecimento extraido,
que foi apresentado na seccao 3.1.4.

No que diz respeito ao backend, utilizou-se NodeJS, uma framework de javascript. Esta escolha deveu-
se ao facto da grande familiarizacdo com a mesma e ainda porque permite a facil criacao de uma AP/
REST. Por fim, na camada de apresentacao, no frontend, utilizou-se ReactJs, uma framework muito usada
nos dias de hoje no desenvolvimento web. Para além disso apresenta uma robusta documentacéo e muitas

bibliotecas que permitem a replicacao de componentes de uma forma rapida.

3.3.2 Principais funcionalidades

Esta seccao tem como objetivo apresentar as principais caracteristicas do protétipo desenvolvido. Decidiu
dividir-se a aplicacdo em quatro principais funcionalidades que sao abordadas mais detalhadamente nas

seccOes seguintes.
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3.3.2.1 Estatisticas globais

Partindo do conceito de disponibilizar ao utilizador uma ampla gama de estatistica sobre o estado da
justica em Portugal, ao entrar na aplicacédo é apresentada uma pagina inicial contendo estatisticas globais
sobre os dados presentes na base de dados e ainda sobre a eficacia dos tribunais portugueses, estas
ultimas sao informacdes recolhidas da fonte externa PORDATA®.

A Figura 3.13 apresenta parte da pagina inicial onde é exibido o numero de acérdaos da base de
dados, o numero de juizes, o numero de tribunais e um grafico que contém a evolucao da taxa de eficacia
dos tribunais da relacao ao longo dos anos. A restante informacao apresentada nesta pagina pode ser

consultada em apéndice na Figura D.1.

63526 ®| 11l s O 1704
! © = O

[@)]

Taxa de eficacia dos tribunais da relagao (%)

@ % de eficacia

Fonte: PORDATA

Figura 3.13: Excerto da pagina inicial da aplicacéo.

3.3.2.2 Pesquisa simples

Uma das funcionalidades da aplicacao ¢ um motor de busca simples. Este motor caracteriza-se pela
aplicacao de filtros simples aos dados, nomeadamente, a filtragem dos acorddos por nimero de processo,
ano, juiz, tribunal, ECLI e area tematica. Como resultado da pesquisa € apresentada uma lista com a
meta informacao de cada acdrdao correspondentes ao filtro. Além disto também se da a possibilidade ao
utilizador de, para cada acdrdao, expandir a sua informacdo mais detalhada, como exemplifica a Figura

3.14.

5https://www.pordata.pt/Home
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Figura 3.14: Excerto da pagina da funcionalidade de pesquisa simples com a aplicacdo do filtro de ano igual a 2008.

3.3.2.3 Pesquisa avancada

Ao contrario do motor de busca simples, esta funcionalidade permite conjugar varios filtros obtendo-se
uma informacao mais precisa daquilo que ¢é desejado. Neste sentido, & possivel combinar filtros de quatro
variaveis: area tematica, descritores, tribunal e juiz.

Como resultado, para além da lista dos acérdaos selecionados através do filtro, sdo apresentados gra-
ficos que, dependendo da conjugacao escolhida, podem ser diferentes. Por exemplo, no caso do utilizador
apenas selecionar a area tematica e o tribunal, séo fornecidos trés graficos: o primeiro sobre os oito juizes
que mais decidiram nos acérdaos filtrados e a percentagem de cada tipo de decisdo que tomaram, Figura
3.15, o segundo sobre os descritores mais frequentes e ainda um mais genérico com a percentagem

global de cada tipo de decisao, estes ultimos podem ser consultados em apéndice na Figura D.3.

AREA TEMATICA DESCRITORES

Familia / Parentalidade / Menores v ADOPGAO
ALIMENTOS
THBUNAL ALIMENTOS DEVIDOS A MENORES
EXONERAGAO DO PASSIVO RESTANTE
TRG v FUNDO DE GARANTIA DE ALIMENTOS A MENORES
FUNDO DE GARANTIA DE ALIMENTOS DEVIDOS A MENORES
INCUMPRIMENTO
iz INSOLVENCIA
INTERESSE DA CRIANGA
MENOR
Juizes

abel rocha maria luisa ramo a ro raquel regc espinheira balta: amilc: ade

a cristina duarte helena mel

Improcedente @ Procedente @ Outra

Figura 3.15: Excerto da pagina da funcionalidade de pesquisa avancada com a aplicacao do filtro da area tematica
igual a "Familia/Parentalidade/Menores”e o tribunal igual a Tribunal da Relacdo de Guimaraes.
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3.3.2.4 Legislacao

Por fim, implementou-se uma funcionalidade para apresentar informacdes da relacéo de artigos citados
e decisao do acordao. Deste modo, é possivel procurar por acordaos de uma area tematica nos quais
um determinado artigo legislativo foi referenciado. Tal como nos casos anteriores € apresentada a lista de
acordaos selecionados pelo filtro mas também dois graficos: um referente a percentagem de cada tipo
de decisdo nos acérdaos filtrados e outro relativo aos artigos legislativos mais referenciados em acordaos

da area tematica selecionada. A Figura 3.16 apresenta um exemplo desta funcionalidade.

AREA TEMATICA ARTIGO

Familia / Parentalidade / Menores v Artigo 1
Artigo 3
Artigo 4
Artigo 5
Regime Geral do Processo Tutelar Civel M Artigo 6
Artigo 7
Artigo 9
Artigo 11
Artigo 12
Artigo 13

LEGISLAGAO

Pesquisar

Total de decisoes Legislagoes

Improcedente @ Procedente @ Outra @ Numero de processos.

Figura 3.16: Excerto da pagina da funcionalidade de pesquisa de legislacdo com a aplicacao do filtro de area tematica
igual a "Familia/Parentalidade/Menores”com o artigo 5 do Regime Geral do Processo Tutelar Civel. Através desta
informacao pode-se tecer varias conclusdes, como por exemplo, a de que em 43% dos acordaos desta area tematica
em que este artigo foi referenciado a decisdo tomada foi Procedente, e que o artigo legislativo mais usado pelos
juizes, na sua fundamentacao, em acorddos desta area ¢ o 1906 do Cadigo Civil.
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Capitulo 4

Resultados e discussao

O presente capitulo visa apresentar, interpretar e discutir os resultados obtidos neste projeto. Neste sen-
tido o capitulo divide-se em trés partes: a primeira relativa a experiéncia de analise de sentimentos, a
segunda diz respeito aos resultados obtidos na experiéncia de previsao da decisdo e termina com um

topico referente a componente de visualizacao de informacao.

4.1 Analise de sentimentos

Nesta seccao sao apresentados os resultados obtidos com a realizacdo da primeira experiéncia. A divisao

da seccao diz respeito aos dois ensaios realizados.

4.1.1 Relacao emocdes-sentimento

Como resultado do primeiro ensaio que foi realizada e que diz respeito a analise da relacéo entre a carga
emociona e sentimental no texto, obteve-se o grafico de dispersao da figura 4.1.

De facto, a primeira vista é possivel verificar uma ligeira diferenca das distribuicdes das duas polari-
dades (Negativa, Positiva), isto &, uma concentracdo de acérdaos com carga negativa mais a esquerda,
e positiva mais a direita do grafico.

No nosso quotidiano é normal que varias emocoes estejam geralmente relacionadas com sentimentos.

No entanto, no mundo judicial é natural que assim nao o seja. Os juizes sdo por norma muito pouco
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Figura 4.1: Distribuicao no espaco bidimensional dos processos segundo a sua carga emocional e polaridade sen-
timental (Negativa, Positiva, Neutra)

expressivos sentimentalmente. Deste modo, se por um lado se verifica uma ligeira diferenca no grafico,
também é notorio que ndo é possivel identificar um padrdo muito explicativo que nos permitam tecer
conclusdes mais concretas relativamente a esta relacdo. Para tal acontecer, os dados das diferentes
categorias, graficamente, teriam de apresentar uma dispersdo maior entre as polaridades o que permitia
concluir, por exemplo, que as emocdes x,y,z estdo, maioritariamente relacionadas com o sentimento

positivo ou negativo. Com este resultado tal ndo é possivel, ja que a diferenca é muito diminuta.

4.1.2 Relacio emocoes-decisao

Ja no que toca ao segundo ensaio, o grafico de dispersao que se obteve foi o0 da figura 4.2.

® @ Procedente

031 ® Improcedente

0.2 1

0.1

0.0 4

—0.1

—0.2

T T T
—0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3

Figura 4.2: Distribuicdo no espaco bidimensional, dos processos segundo a sua carga emocional e a decisao do
tribunal.

Os resultados foram semelhantes aos anteriores, o0 que vem reforcar a ideia de que nao é possivel
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auferir padrées nos dados. Neste caso, ainda é mais vincada a aleatoriedade dos dados, o que nos
demonstra a pouca correlacao existente entre as emocdes e a decisao.
Ainda assim, efetuou-se a analise mais exaustiva recorrendo a modelos preditivos e os resultados

obtidos foram os presentes na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Precisado dos diferentes modelos implementados. A coluna "3 categorias”corresponde aos
resultados com as 3 variaveis dependentes (Procedente, Improcedente, Outra), a coluna "2 categorias”diz
respeito aos resultados dos modelos cujos dados apenas contém as 2 variaveis principais (Procedente,
Improcedente). A negrito esta assinalado o melhor resultado.

Modelo Melhores parametros Acc ( /0). Ace /0).
3 categorias 2 categorias
C=10
SVM Gamma = 0.1 48.02 62.10
Kernel = ‘rbf’

Criterion = ‘entropy’

DT Max_depth =5 49.41 60.05
Min_samples_leaf =5

Solver = ‘|bfgs’

MLP Max_iter = 1000 4901 5910
Hidden_layer_sizes = (100,)

KNN N_neighbors = 10

Weights = ‘uniform’ 44.20 55.71

De facto, analisando a tabela dos resultados verifica-se que o desempenho dos modelos nao é muito
favoravel ao compararmos com os modelos base de aleatoriedade. Ainda assim, é de destacar que a
remocado dos processos cuja decisao pertence a categoria "Outra”, melhorou cerca de 10% a precisao
dos modelos. Isto deve-se ao facto desta variavel englobar uma grande heterogeneidade de decisdes e
como tal introduz enviesamento nos modelos.

Na pratica, o melhor modelo implementado, com 62.1% de precisao, permite auferir que, em cerca
de 62.1% dos casos de teste, 0 modelo acerta na decisao do tribunal, tendo por base apenas a carga
emocional do texto de decisdes passadas. Como existem duas variaveis outputs, o valor de accuracy de
referéncia seria 50%, e portanto com os resultados obtidos, pode-se afirmar que o melhor modelo supera
0 modelo base em 12%, que, de facto, é pouco satisfatorio.

Deste modo, 0 modelo n&o é explicativo o que ndo permite afirmar que, a carga emocional presente

no conteudo textual de um processo esta diretamente relacionada com a decisao tomada. Na verdade,
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0s maus resultados obtidos ja eram esperados. A partida para este estudo, ja se tinha uma ideia pré-
concebida da prevaléncia da racionalidade sobre a emocao dos juizes no ato de julgar. No entanto, o
objetivo passava por investigar se, computacionalmente, seria possivel extrair a carga emocional dos textos
e encontrar correlacdes nos dados, corroboradas pelos resultados da investigacao, que permitissem tecer
conclusdes sobre a relacao emocao-decisao.

Uma explicacao juridica para estes resultados ¢ que um dos principios mais relevantes de um juiz é
0 equilibrio emocional, isto €&, o juiz deve ter um dominio sobre as suas emocodes, nao se deixando levar
por elas. Um juiz tem de ser sensato, sereno e principalmente imparcial, nunca tomando partido de um

dos lados, permitindo uma abstracao emocional que lhe permite decidir.

4.2 Previsao da decisao

No que toca a segunda grande experiéncia efetuada, os resultados do pipeline da figura 3.11 estao apre-

sentados na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Precisdo dos modelos de cada topico tendo em conta os diferentes cenarios de conjuntos de
variaveis.

Tépico Descricdo c::;r(i?1 C:::;r(i?z c:ﬁ;r(i?s
0 Prescricao de penas / Caducidade 78 67 68
1 Insolvéncia / Crédito 77 64 67
2 Nulidade / Contraordenacéo 84 57 62
3 Provas / Onus da prova / Factos 72 65 64
4 Familia / Paternidade 75 60 68
5 Resolucdo contratuais / Contrato-Promessa 74 55 57
6 Usucapiao / Propriedade 75 70 73
7 Dividas / Penhoras / Execucdes 78 67 70
8 Inventario / Arresto 76 61 62
11 Acidente de viacdo / Indeminizagao 79 62 61
12 Competéncia / Tribunal competente 77 65 66
13 Apoio judiciario / Taxas justica 77 61 63
14 Expropriacao 75 66 68
15 Acidente trabalho / Incapacidade 73 71 73
16 Mutuo / Onus da prova 74 63 63
17 Contrato trabalho / Despedimento 80 66 67
19 Arrendamento / Obras 75 63 68

Media 76 64 66
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Partindo destes resultados, o primeiro facto a ser auferido é que o cendrio 1 de combinacdes de
variaveis & aquele que proporcionou modelos com melhores resultados. Em consequéncia deste facto
pode-se afirmar que tanto a variavel "Ano”, no cenario 2, e a variavel "Juiz”", no cenario 3, nao acres-
centam conhecimento ao modelo, ou seja, a decisdo do acérdao nao ¢ influenciada pelo ano em que foi
escrito, nem pelo juiz que relatou o acordao.

Para além disto € notorio que topicos cuja quantidade de dados é maior apresentam melhores resul-
tados, o que indica que a accuracy dos modelos depende do niimero acordaos usado no processo de
treino. Por este motivo, estes modelos serdo passiveis de serem melhorados ao longo do tempo com o
treino de novas entradas de dados. Ainda assim, explorando a accuracy obtida, atingir uma média de
76% e ter modelos em topicos a ultrapassar os 80%, ja € matéria substancial para se poder assumir
que as informacdes textuais extraidas estao algo relacionados com a deciséo do juiz. Para além disso ao
estabelecer uma relacdo com outros trabalhos relacionados, nomeadamente de previsao de decisoes judi-
ciais, apresentados na revisao da literatura, é percetivel que estes resultados estdo num patamar idéntico,
superando até grande parte deles.

Como o cenario que proporcionou melhores resultados foi o 1, decidiu-se analisar mais exaustivamente
esses modelos, em duas vertentes: relacao da legislacao citada com a decisa@o e a relacao dos termos
mais frequentes com a decisao.

No que diz respeito a primeira relacao, analisou-se a correlacdo entre os clusters de legislacao e a
categoria da decisdo. Note-se, mais uma vez, que cada cluster de legislacdo representa o conjunto de
artigos que geralmente sao citados em conjunto. Deste modo, construiram-se graficos de barras para cada
topico, onde a cada cluster corresponde o nimero de acorddos procedentes (vermelho) e improcedentes
(verde). As figuras 4.3 e 4.4, representam esses graficos para o topico 1 - "Insolvéncia / Crédito”e 19 -

"Arrendamento / Obras”, respetivamente.
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Figura 4.3: Distribuicido dos acoérdaos pelos diferen- Figura 4.4: Distribuicdo dos acérdaos pelos diferen-
tes clusters de legislacao e pelas duas categorias de tes clusters de legislacao e pelas duas categorias de
decisao no topico 1. decisao no topico 19.
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Como ¢é possivel visualizar nestes graficos, existe uma distribuicdo uniforme das duas categorias de
decisao em cada cluster de artigos citados. Isto &, a maior parte dos clusters apresenta 06 mesmo numero
de acordados com decisao procedente e improcedente. Deste modo é possivel concluir que a citacao dos
artigos legislativos ndo esta diretamente associada a procedéncia ou improcedéncia dos recursos. Os
graficos dos outros topicos podem ser consultados no apéndice C.

Quanto a segunda relacao, termos mais frequentes com a decisao, tirando partido do uso de um
kernel linear no modelo implementado, ¢ possivel analisar os termos que mais influenciam, tanto na
previsao de procedéncia como de improcedéncia de recursos. Neste sentido, a tabela 4.3 apresenta, para
cada tdpico, os quatro termos com maiores e menores pesos. Agueles termos com maiores pesos, sao
0s que tém maior relacdo com o facto do acérdao ser ajuizado como procedente e, por outro lado, os
que tém menores pesos sdo 0s que tém mais influéncia na decisdo improcedente. A primeira vista, estes
termos nao apresentam informacao e apenas sao encarados como palavras soltas, uma vez que nao se
tem o conhecimento sobre 0 motivo que deu origem ao recurso. No entanto, num trabalho futuro, se
fosse possivel saber o que levou uma das partes a recorrer da decisdo de um tribunal inferior, teriamos

um contexto perfeito que nos permitiria perceber a associacdo das palavras a decisao.
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Tabela 4.3: Analise dos pesos dos modelos implementados. Apresentacao dos termos com maiores e
menores pesos do melhor modelo SVM obtido, ou seja, aqueles que tém maior influéncia na decisao
procedente e improcedente.

Tépico Descricao Termos com pesos maiores  Termos com pesos menores
formular 9.89 defender -8.13
0 Prescricao de penas / parcelar 4.16 revogar -4.02
Caducidade companhia 4.11 patente -3.82
vencimento 4.02 comarca -3.43
agravante 9.51 verdade -3.85
- . coletivo 6.22 ambito processar -3.12
1 Insolvéncia / Crédito wa 542 bancario 3.02
identificacao 4.23 fitulado -2.98
provimento recurso  6.87 factualidade provar -5.23
2 Nulidade / acordam 6.32 conclusoes 4.32
Contraordenacao editora 5.23 recebimento 4.25
criminal 4.23 emitir parecer -3.52
procedéncia 3.02 provar -4.23
3 Prouas/f)nusda prova  auséncia 2.94 impedir -3.65
/ Factos afirmar 2.67 impugnacao -3.42
facto assentir 2.21 especificar -2.32
remuneracao 5.23 futuro -4.32
- . instituto 3.23 residir -3.84
4 Familia / Paternidade assumir 2.98 provar facto -2.78
nascer 2.32 salvaguardar -2.54
elemento 697 litigio 4.29
5 Resolucao contratuais /  permitir 5.68 julgar -4.20
Contrato-Promessa formulacao 4.56 concordar -3.56
matéria 3.87 recorrer -2.75
recusar 4.25 proporcao -5.23
. . indemnizar 4.02 conjuntar -4.23
6 Usucapido / Propriedade w6 1iade 385 derivar 421
qualidade 2.58 forcar -3.84
agravar 423 peticionar -5.24
7 Dividas / Penhoras / anual 4.20 repetir -5.20
Execucoes emprestar 3.48 instauracao -4.23
concretizacao 3.25 agente -3.89
empresa -H23 instauracao -5.23
.. vencer -4.76 relatorio -5.23
8 Inventario / Amesto requerer -4.56 repetir -4.69
segundar -3.89 totalidade -3.47
indemnizacao dano 6.34 improceder 623
11 Acidente de viacao / participacao 5.75 autoridade -5.43
Indeminizacao automovel 4.67 conhecimento -4.52
seguro 3.58 conformidade -4.23
provimento /.23 proferir despachar -b.2b
12 Competéncia / Tribunal  proibir 6.23 apelante -5.23
competente violacao 542 euro -498
intencao 5.23 autoridade -3.53
tribunal 6.98 completar -6.87
13 Apoio judiciario / Taxas  suscetivel 5.23 abrigar -6.23
justica agravar 467 regime juridico -5.79
preescrever 3.6 legitimidade -4.52
imovel 724 ordenamento -6.23
14 Expropriagdo rua 7.21 consftitucion_al 6.12
Zona 6.42 matriz predial 4.23
indeminizacao 4.21 identificar -3.76
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atribuicao 6.52 manter 6.23
15 Acidente trabalho / acordao 523 ministério -4.42
Incapacidade procedente 4.23 saude 4.21
recorrente  3.53 recusar -398
papel 7.23 integralmente -5.23
. . relacao 6.23 nenhum 423
16 Mituo / Onus da prova cadigo civil 5.23 praticar -3.45
prova 4.45 companhia -2.32
diligéncia 6.23 recorrente -5.23
17 Contrato trabalho / conclusao recurso 5.23 conclusao alegacao -4.23
Despedimento ilegitimidade 4.23 residéncia -3.34
competente 3.23 factualidade -2.24
fiscalizacao 5.23 improceder -6.23
audiéncia julgamento 4.23 tribunal -5.23
19 Arrendamento / Obras exigir 4.21 procedimento -5.21
crime 3.64 conformar -4.23

4.3 \Visualizacao de informacao

No que diz respeito & componente da visualizacdo de informacao, a dashboard apresentada surge no

contexto do objetido definido inicialmente que pretendia a implementacdo de um painel de controle para

visualizar os dados. E de ressaltar que a dashboard ainda esta numa fase embrionaria, podendo até, ser

considerada um prototipo, por isso € passivel de melhoramentos e aumento das suas funcionalidades.

Ainda assim o que se implementou j& se considera bastante util no quotidiano dos profissionais de di-

reito, pois se por um lado esta plataforma permite uma visualizacdo de alto nivel dos dados, por outro

permite gerar informacdes e conhecimento a partir dos dados recorrendo a mecanismos graficos de facil

interpretacéo. Ainda assim é importante, no futuro, ter uma apreciacao critica de um profissional da area

da justica, para saber as potenciais melhorias a serem aplicadas.
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A integracdo da tecnologia nos sistemas judiciais esta cada vez mais presente da realidade atual. Também
¢ factual que a inteligéncia artificial esta intrinsecamente ligada aos sistemas tecnologicos que se vao
desenvolvendo, e por isso, é inevitavel a sua presenca nos sistemas judiciais. E percetivel que a tecnologia
tem um poder transformacional em varias areas da justica, no entanto, a mais sensivel, aquela que divide
opinides e que esta em diferentes fases de implementacdo nos varios paises € a justica preditiva. Como
um dos principais focos desta dissertacao é precisamente nessa area, € de notar que se deu um passo
importante no que toca a esta matéria, especificamente em Portugal.

No que diz respeito aos ojetivos que foram inicialmente propostos, cabe agora avaliar se foram ou ndo
atingidos.

Num primeiro objetivo pretendia-se agregar dados semiestruturados em larga escala. Este objetivo foi
atingido na medida em que a grande quantidade de dados, mais propriamente, dos diferentes tribunais foi
extraida e agregada em formatos passiveis de serem processados. E de realcar que, depois de definidas
as fontes dos dados, as primeiras etapas do desenvolvimento do projeto, nomeadamente a extracéo e
preparacao dos dados foram as mais morosas, tal como ja & normal acontecer em projetos deste ambito.

0 segundo objetivo consistia na aplicacdo dinamica de algoritmos analiticos e de previsdo para des-
vendar padrées que direcionam as decisdes judiciais. Se por um lado se fez uma analise exploratoria dos
dados, examinando as principais caracteristicas dos mesmos, por outro efetuaram-se duas experiéncias
que permitiram desvendar padrbes nos dados. Enquanto que na primeira experiéncia, analise de senti-

mentos, se obtiveram resultados pouco satisfatdrios, o que ja era expectavel, nomeadamente a pouca
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relacdo entre a carga emocional dos textos dos juizes e a decisao do acordao, na segunda experiéncia,
previsdo da decisao, obtiveram-se resultados bastante satisfatorios, uma média de accuracy de 76%, que
permitiu auferir relacdes entre as variaveis textuais e a decisdo judicial. Neste sentido, pode-se concluir
que este objetivo também foi atingido com sucesso.

No que toca ao terceiro objetivo que passava pela analise e compreensao das variaveis relacionadas
com a decisao do juiz, de facto, neste projeto nao se limitou apenas a apresentacao dos resultados, foi
também analisado o porqué dos mesmos e deste modo, foram escrutinadas as variaveis que mais ou
menos influenciavam o resultado. Portanto, este objetivo também foi alcancado.

Finalmente, o ultimo objetivo proposto consistia no desenvolvimento de um painel de controlo com
informacdes dos dados. A dashboard desenvolvida surgiu no ambito deste objetivo. Para além de ser uma
plataforma com inlimeras estatisticas dos dados, apresenta funcionalidades que véem otimzar as tarefas
recorrentes dos profissionais do direito, principalmente na pesquisa de jurisprudéncia e legislacao.

Tendo em conta todos os objetivos atingidos e estando o projeto concluido é agora possivel responder
a questao de investigacéo inicialmente proposta, nomeadamente, "E possivel um sistema, com recurso a
mecanismos inteligentes, gerar informacao e conhecimento Util a partir de dados juridicos portugueses?”.
A resposta a esta questdo comeca na revisao da literatura, quando se aborda a relacao da inteligéncia
artificial com a justica e se expdem varios casos de estudo, que desde logo, demonstram esta possibili-
dade. Para além disso, a resposta esta patente em todo o desenvolvimento pratico do projeto, uma vez
gue os mecanismos desenvolvidos, usando a inteligéncia artificial, permitiram a extracdo de inumeras

informacdes e conhecimentos a partir dos dados, tais como:

* As informacdes recolhidas na analise exploratdria, como por exemplo, os descritores mais frequen-

tes, os varios tipos de decisdes dos juizes, a distribuicao dos acordaos por ano e més, entre outras.
» (Categorizacao dos acordaos a partir do contetdo textual.
¢ A extracao da legislacao citada nos textos dos acordaos.

* (O conhecimento dos artigos legislativos que geralmente séo citados simultaneamente nos textos

de cada area tematica.
¢ A carga emotiva e sentimental presente nos textos dos juizes.
* A baixa relacao entre a carga sentimental e emotiva com a decisao.

* Modelos inteligentes capazes de prever a decisado tendo em conta os termos frequentes e a legis-

lacao.
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¢ (s termos que mais estao relacionados com a decisdo procedente e improcedente.

* A baixa relacao entre os artigos legislativos e a decisao.

* A visualizacdo grafica, através da dashboard, de varias informacdes sobre os juizes, tribunais e

artigos legislativos.

Outro aspeto importante a ter em consideracao, apos o término do projeto, é a analise do trabalho de-
senvolvido, de modo a verificar se respeita os principios elaborados pela CEPEJ sobre 0 uso da inteligéncia

artificial na justica:

¢ Principio do respeito dos direitos fundamentais: Todos 0os mecanismos tanto de modelacéo
como previsdo ndo pdem em causa os direitos fundamentais. Nao substituem qualquer decisao

juridica nem afetam o direito a um julgamento justo.

* Principio da nao discriminacao: Os padrdes que foram detetados nos dados, tanto na analise
exploratéria como no resultado da aplicacao de mecanismos de ML ndo demonstram padrdes
discriminatdrios. Um dos principais motivos para isto, € o facto dos acordaos omitiram a informacao

da identificacao dos intervenientes nos mesmos.

* Principio da qualidade e da seguranca: No que diz respeito & qualidade dos mecanismos
desenvolvidos, de facto, pode dizer-se que nao houve um ambiente multidisciplinar no desen-
volvimento do projeto, no entanto, existiram troca de ideias com o0s supervisores do projeto que
permitiram avaliar a qualidade do mesmo. Quanto & seguranca, os dados utilizados sao de fon-
tes seguras, nomeadamente de instituicdes oficiais portuguesas. Para além disso, 0 ambiente de
desenvolvimento foi a Google Cloud, que usa infraestruturas altamente monitorizadas ao nivel da

seguranca.

* Principio da transparéncia, imparcialidade e equidade: Este principio é maioritariamente
aplicado a sistemas ja difundidos e implementados no quotidiano, uma vez que diz respeito, princi-
palmente, a possibilidade de efetuar auditorias aos sistemas. Como tal, neste momento nao existe

uma forma concreta de avaliar se este principio é ou ndo respeitado.

* Principio "controlo do utilizador”: Tal como o anterior, este principio também ¢ aplicado a
sistemas ja difundidos, ainda assim, durante o desenvolvimento optou-se por implementar meca-
nismos que permitissem explicar os resultados, o que, na possibilidade de expansao deste sistema

para a realidade juridica, permitiria respeitar este principio.
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Tecnicamente, os principais desafios encontrados neste projeto foram a extracdo, preparacao e estru-
turacao dos dados e ainda o treino e validacao dos modelos implementados, mais propriamente, devido a
grande quantidade de tempo e recursos computacionais exigidos nestas tarefas. Nao obstante, finalizado
o trabalho, é importante salientar o grande poder das tecnologias de inteligéncia artificial, do processa-
mento de linguagem natural e da analise de dados, aplicadas a dados judiciais. Por este motivo é de
extrema importancia a cooperacao entre os profissionais da justica e da tecnologia para acompanhar a
evolucao da relacao justica-tecnologia.

Como trabalho futuro pretende transformar-se todos os mecanismos desenvolvidos num sistema efe-
tivo de apoio ao processo de tomada de decisdo, mais propriamente, na incorporacao na dashboard de
um sistema de previsao. Para além disso, como foi referido durante o projeto, 0 mesmo foi desenvolvido
com os dados dos tribunais da relacdo, por isso, outro trabalho futuro importante seria aplicar todo o
pipeline aos acordaos de outros tribunais, repare-se que, tecnicamente, o trabalho esta preparado para
esse efeito. Por outro lado, também se pretende uma futura cooperacdo com colaboradores da area da
justica para saber, efetivamente, as vantagens e as limitacoes deste projeto, nomeadamente, nas tarefas

do seu quotidiano.
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Apéndice A

Estrutura do texto integral da decisao

cordam no Tribunal da Relagba de Coimbra
RELATORIG

1.1 ¥..., SA, com sede om .

s us Relatério

=taurou ra Gomarca ce Torres Hovas , com farma de

... L2, com sede em Tormes Novas;

Candémines do prédic deneminaca B.... sito na Praz da Hocha, Parimic.

oo, em resuma:

Aulora & prepristiria de chversas facpbes deum prédic em propriecads harizontal, sita na Prafa ¢a Racha, @  1* Ré, ra quaidace de administradom ce concomini, corvoeou uma assemblela geral de canddminas que se realzou em 12 de Janers de 2013
Fortudo, as deiberagtes tomas ra reforida assembloa sdo inviidas.

corvocatdria ndo fol acompankada de slemenics [relataria de cesp o), havendo falta de informagio

b relatério aprasentads na assombles contém vicks & mastra-se inusticaco

Por curt lade, ndo hoove votagdo, rem contagern presencial ce volos, e parie das procuragtes cutorgadas pelas conddmings, cujos representanies volaram favoraveimente as delberagbes. sdo faisas.
'edi) que seRm anuiadas as celiberagtes lomacas na assemblea geral de condéminas geral gue teve lugar no da 12 de Janero de 2013

[ortestou a 1* Ré, defencendo-se, akém da mais, com a excepgdo da incompeténcia temtoral, alegarco gue o tibural compelents & aquaie onde 5o situa o Candominia ...

1.2+ Par decisSa de 1

2013 julgow-se o tribunal territariaiments Incompetents para conhecer da 2c¢20 ¢ deberminou-se a remess2 do processc 20 Tribunal Judiclal g2 Somarca de Partimac.
1.3« Incanformada, a Autara reoaeu de apelagho, com as seguinies condusdes:

NOAREH TG
21+ Problemaiza-se no reorsa a deteminagdo da compelénds em razba do leritdde para conhecer da presenie acgde, 3e o Tribunal Judidal da Comanca de Porimao {despacha recorrida) cu o Trisunal Judicial ca Gamanca e Torres Novas {tese da Apoiay

despacho recamo [ustiicou cam a aplicagic dos crlérios esiabeleckios nas arts.

6% 0 07, o 1 da GPE.

Fundamentacgao
rpumertiou-se, em sintese:

Acausa de pecir fanda-se ra al, dervando a Autorn da alegaca lomacas em assembiea geral de candémincs.

@ prédio situa-se em Fortimaa, pela que o trbunal teritorialmente competenie & tisunal da drea da camanca camespandente, por fora o art. T3, n*t GRC.

Arcla que e seja ce apiicar 1 rogr co ar. B EEC, tratardo.se de uma pluraitiade e réus, também por esta via sempe serd campetents o ibunal da camarca ce Portmda

O Apelante, com 2 casa |uigade (a 4xata no pracedmenta caiear] e com o cridro da at. 85 GRS, por ser em Tormes rovas a sede da sodecads adminstradon

2 - enquanis mecida cada ibunal que o legiime para conhecer de delenminaco g, como pressupeso processua, afen-se nos lomas e que 3 acga & proposis (pedida & causa de pedin), ou seE pe relspdo jurkica tal con)

Acompestncia toritarial (ars. 738 segs.CRG) é uma competingia subjeciva de cada tribural em concretn, sendo esiabeieckda por el ou pela vantade cas paries

Acompestncia estabelecida por ki (competnca legal) € 2 que resulta dos factores de conexda feacas leg . o escala & delerminads por ‘criénias de ustica e de raznabilcacs”, noutras par comecidade cas paries ou ands par interesse ca

Para a fuagdo ca compeinda tomitaial, o Cécige de Prozessa Chil institui um medele assente em citrios Jomacias espedais ars 73 2 £4° & B9%) 0 um critéric geral, domicile do demandace |

ris. B8, n*1 o B, n°2 ) ou das demandades (arl 7%, n*1)
Apretensio da Autara consubstanca-se na anulagso de delberagdes socias (omadas na assembisia goral ce concémines em 12 g Janera de 2013 e dinge-se contra uma pluralidade de réus - 2 sociedade acminisadona da condaminia (14 Fé) @ o oondd

Ciada a natureza e insos da acgie de andagic e delisoragées sadals, rda tem acul aplcaghic o criltnc co fore da sfuagsa da bem (anécic cansituida am arceriedade horzont

), pois o Itigio rdo se reparta 3 drefios reals, logo est afastaco o factor de oo
Inexis3nce critéro ternitoral espedal, funciona o criténia geral co foro do domicilo do rbu (art. B5°, r*1 CPC)

Mas na acpda foram domandacas vrios réus, uma sceiedade (C..., cam sode om Tames Navas) o os Sonddminas o Précla ... “ue vataram a favar das dolberagtes do que so pede 2 SUSACNSA, GUE 2HOT NAG Pode iKendficar, par nda the tar sida aniregus

Verifica-se que a fusam rdo procedeu & identificacde de cada wm dos concémines, em conformidade com a estatukda no art. 6

71, a) CFC, desgnanda, akém do mais, os respecivas names e damidlios
Havendo sido cemandada a ré sociedade C..., com sede em Tormes Novas, o fora campetente & o do lLgar da sode (art BE%, n°2 CFC), acapianda, assim, o cilino geral da domiciia.

Por s vez, o an

i1 GPG prescreve o critbra na cao de pluralidade de rius & aplica-se quande sendo 2 2cgba aroposta contra mals 6o que um réu [kaja ou rdo piuraicace de pedidas] for relovanie, em relagic o tocos, para oftitos de determnagdo
Por conseguinte, o fribunal temtoralments competents para 2 aogdo de anuiagio de delberagtes socais de assembieia de concémings 6 aferca em fungha do critéio do comiclio o riu DU cos réus, estbelecida nas arts. BE° 8 07 do CPC

., n*1 CPG) detenming que “havendo mais de um réu na mesma causa, devem ser incos demandadas no tunal do domiclio do malor ndmero; se for igual o nimena nas diferenins domicilios, pode a autor escoiher o de quakquer celes”

aor ex, Mo

Alel fart. 8

Sucede cue a Autcra nic identifeou sequer cada um dos conddminos e muto menas s respectivas domiclics.

© desaacha recomida, para opamr @ criténc do ar.

P, coraémircs & m domiciia no .. 56 cue este clomento do facko nio fol sequar alogads na patgde, rem resuka das documeTas juros
Mo entants, para efeitas da apicagda do art. 87 n*1 do CPC 56 reélevam os réus cerios, com comiclic em parte cena (of. Alberio das Feis, Comentino, |, pég. 260)
ra. esta cartrcia do elementos & anaicgamente SquiparvEl 45 SHUGEORS Co JUSANCIT B REFIE INCEM O 208 s IRCEnos, FelC Cue NS0 exanda determinaca (2legace) 0 domiclia dos 2% Rius, releva 30 somente @ sode a 14 RE. senco, por iss0, competerse)
3. - Sintese conclusiva:
.+ 0 irbounal territonaimente competente parz a o740 Ce anuago ce delieragies sacais de assembinia de candémings & afendo em 4n5S0 d oriénia o domiclio 6o Ry ou dos réus, estabelecco nas arts. B5° e 87 PG,
Fara sfatios da apicagha do a ri*1 do CPC 56 relevam ce s corios, com comicli em porie cora
I~ CECISAD

Pela axpas, dedcem

Jubgar procedentc a apelagsa o, revoganda a dec ceclarar pera conhecer ca acpio o Trbunal Judidal da Comarca de Tomes Novas.

Sem custas.

Figura A.1: Exemplo do texto integral da decisdo de um acérdédo do Tribunal da Relacdo de Coimbra, com o destaque
das diferentes partes: relatorio, fundamentacao e decisao.
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Apéndice B

Preparacao dos dados

Listagem B.1: Expressao regular usada para filtrar as citacades de artigos legislativos.

regex = r”((art?|artigo|arts|art\.|art®).{1,50}?)(d[aeols?)(\ +((\b[A-Z][\.a-zcb0ée{aédad]+
[ne°\"\. 1*?[0-9/-A-Z]+) | (\b[A-Z]J[A-Z]+ [n9°\"\. 1*?[0-9/-A-Z]+)|(\b[A-ZI[A-Z]+)|(\b[A-Z]
[\.a-z¢66éetaéaad\-\, 1+([n°°\"\. 1*?[0-9/-A-Z1+)?)|(\bd[aeols? [A-Z][a-z¢bbeéeladaa\. ]
+)\b)+)+"
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APENDICE B. PREPARACAO DOS DADOS

Listagem B.2: Lista de palavras irrelevantes que foram removidas do texto.

stopwords = ['de',

‘uma',

'‘ele', 'das', 'a', 'seu', 'sua',

os', 'no', 'se', 'na', 'por', 'mais', 'as', 'dos', 'como', 'mas’,

|a|, |0|, |que|, el, |é|’ 'dO', Idal, |em|’ |um|’ |para|’ |Com|’ |né0|’

' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ‘ao’,

ou', 'quando', 'muito', 'nos', 'ja', 'eu', 'também',

'sé¢', 'pelo', 'pela', 'até', 'isso', 'ela', 'sem', 'mesmo', 'aos', 'seus', 'quem',

'nas',
'minha’',

'pelas’,

me', 'esse', 'eles','vocé', 'essa', 'num', 'nem', 'suas', 'meu’,

' as',

‘numa‘', 'pelos', 'elas', 'qual', 'nds', 'lhe', 'deles', 'essas', 'esses',

'este', 'dele', 'tu', 'te', 'vocés', 'vos', 'lhes', 'meus', 'minhas’,

'teu', 'tua', 'teus', 'tuas', 'nosso', 'nossa', 'nossos', 'nossas', 'dela’,

‘delas’,
'aquilo’

'estava’

'esta', 'estes', 'estas', 'aquele', 'aquela', 'aqueles', 'aquelas', 'isto',
,'estou', 'estd', 'estamos', 'estao', 'estive', 'esteve', 'estivemos', 'estiveram',

, 'estdvamos', 'estavam', 'estivera', 'estivéramos','esteja',

'estiver', 'estivermos', 'estiverem','hei', 'ha', 'havemos', 'hao', 'houve',

"houvemos', 'houveram', 'houvera', 'houvéramos','haja', 'hajamos', 'hajam',

"houvesse', 'houvéssemos', 'houvessem', 'houver','houvermos', 'houverem', 'houverei',

"houverd', 'houveremos', 'houverao', 'houveria', 'houveriamos', 'houveriam',

'sou', 'somos', 's&o', ‘'era', 'éramos', 'eram', 'fui', 'foi', 'fomos', 'foram',

'fora’',

‘foramos', 'seja','sejamos', 'sejam', 'fosse', 'fossemos', 'fossem',

‘for', 'formos', 'forem', 'serei', 'sera', 'seremos', 'serdo', 'seria', 'seriamos’,

'seriam'

, 'tenho', 'tem', 'temos', 'tém', 'tinha', 'tinhamos', 'tinham', 'tive', 'teve',

"tivemos', 'tiveram', 'tivera', 'tivéramos', 'tenha','tenhamos', 'tenham’,

"tivesse', 'tivéssemos', 'tivessem', 'tiver','depois', 'entre', 'terei’,

'artigo’

i,

, 'dl', 'terd', 'teremos', 'terao', 'teria', 'teriamos', 'teriam' 'ii',

iv', 'ix', 'n?', ‘'arte', ‘'art’,

aa', 'rr', 'ré']
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APENDICE B. PREPARACAO DOS DADOS

Tabela B.1: Lista de legislacao portuguesa inserida na base de dados.

Lista de legislacao

1. Codigo Civil 2. Lei do Contrato de 3. Codigo da Fstrada
Seguro
. 5. Regime Juridico do . .
4. Codigo Penal Processo de Inventario 6. Codigo Cooperativo
7. Codigo de Processo Civil 8 Codlgq do F_’rocedlmento 9. Lei Tutelar Educativa
Administrativo
10. Codigo de Processo Penal | 11 Codigo da Publicidade 12 Eg‘;’;" dos Beneficios
13. Constituicao da Reptiblica 14. Remg Juridico de 15. Regime Ejo IVA nas
Portusuesa Empreitadas de Obras Transacoes
g Publicas Intracomunitarias
16. Convencao de Bruxelas 17. Cadigo do Registo Predial 18. Regme Geral das
) C ) g 8 Infragoes Tributarias
19. Convencao relativa ao 20. Lei de Organizacio 21. Codlgq do Imposto
contrato de transporte ) Municipal sobre as
. . Funcionamento dos L
internacional de . . .. Transmissoes Onerosas
. Tribunais Judiciais .
mercadorias por estrada de Imoveis
22 Tratado sobre o .
24 R Geral das Contra-
Funcionamento da Uniao 23. Codigo de Justica Militar come _era as Lontra
. -Ordenacoes
Europeia
25 Tratado de Roma 26. Codigo do Notariado 21 Supremo Tribunal de
Justica
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Apéndice C

Relacao entre os clusters de legislacao e a

decisao

e e

1200

400
Figura C.1: Distribuicdo dos acérdaos pe- Figura C.2: Distribuicdo dos acordaos pe-
los diferentes clusters de legislacao e pelas los diferentes clusters de legislacao e pelas
duas categorias de decisao no topico O. duas categorias de decisao no topico 2.
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APENDICE C. RELACAO ENTRE OS CLUSTERS DE LEGISLACAO E A DECISAO
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Figura C.3: Distribuicdo dos acordados pe- Figura C.4: Distribuicdo dos acordados pe-
los diferentes clusters de legislacao e pelas los diferentes clusters de legislacao e pelas
duas categorias de decisao no topico 3. duas categorias de decisao no topico 4.
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Figura C.5: Distribuicdo dos acordaos pelos diferentes Figura C.6: Distribuicdo dos acordaos pelos diferentes
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Figura C.7: Distribuicdo dos acordaos pelos diferentes Figura C.8: Distribuicdo dos acordaos pelos diferentes
clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci- clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci-
sao no topico 7. sdo no topico 8.
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Figura C.9: Distribuicdo dos acordados pelos diferentes
clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci-
sao no topico 11.
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Figura C.11: Distribuicao dos acordados pelos diferentes
clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci-
sa0 no topico 13.
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Figura C.13: Distribuicdo dos acérdaos pelos diferentes
clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci-
sa0 no topico 15.

Figura C.10: Distribuicdo dos acérdaos pelos diferentes
clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci-
sa0 no topico 12.
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Figura C.12: Distribuicdo dos acdrdaos pelos diferentes
clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci-
sao no tdpico 14.
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Figura C.14: Distribuicdo dos acérdaos pelos diferentes
clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci-
sa0 no topico 16.
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Figura C.15: Distribuicdo dos acdrdaos pelos diferentes Figura C.16: Distribuicdo dos acdrdaos pelos diferentes
clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci- clusters de legislacao e pelas duas categorias de deci-
sao no topico 17. sao no topico 19.
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Apéndice D

Dashboard

A figura D.1 apresenta um dos graficos apresentado na pagina inicial da aplicacdo. Contém informacéo
do niimero de processos entrados, findos e pendentes nos tribunais da relacao portugueses. De referir

que estes sao dados provenientes da fonte externa PORDATA.

Processos entrados, findos e pendentes

s —
W

Findos @ Entrados @ Pendentes

Fonte: PORDATA

Figura D.1: Segundo excerto da pagina inicial da aplicacao.
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APENDICE D. DASHBOARD

A figura D.1 apresenta os graficos finais apresentados na pagina inicial da aplicacdo. O primeiro
contém informacao do nimero total de cada tipo de deciséo tomada nos diferentes tribunais da relacao,
enquanto que o segundo & mais genérico pois apresenta a percentagem de cada tipo de decisdo presente

na base de dados.

Decisoes Total de decisdes

Tipos de decisao por tribunal. Percentagem de cada tipo de decisao.
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0

TRG TRL TRE TRC TRP

Improcedente @ Procedente @ Outra
Improcedente @ Procedente @ Outra P L L

Figura D.2: Terceiro excerto da pagina inicial da aplicacao.

A figura D.3 apresenta dois graficos que resultam de uma pesquisa avancada na aplicacdo. Enquanto
que o primeiro corresponde ao numero total de cada tipo de decisao nos acérdaos filtrados, o segundo

apresenta os 10 descritores mais frequentes e 0 numero de acordaos em que aparecem.

Total de decisbes Descritores

Percentagem de cada tipo de decisao Numero de processos por cada descritor.

alimentos devidos a menores

fundo de garantia de alimentos
a menores
alimentos IEEEEE—

exoneragao do passivo restante I
insolvéncia
montante da pensao I
rendimento I
rendimento disponivel I

52% superior interesse da crianga I
limites da responsabilidade I
0 5 10 15 20 25 30 35 4C
Improcedente @ Procedente @ Outra @ Nimero de processos

Figura D.3: Segundo excerto da pagina correspondente a funcionalidade de pesquisa avancada.
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