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Resumo

No campo da aprendizagem de maquina, a rotulacao manual de dados, especialmente no
setor juridico, é fundamental, mas desafiadora. Este estudo se concentra no desenvolvimento
de um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado para expandir uma base de dados
juridica, com o objetivo de propagar precedentes qualificados que nao sao identificaveis
através de expressoes regulares (regex) em sentengas de processos. A Anélise Exploratoria
de Dados (AED) é empregada para auxiliar na ampliacdo dessa rotulagdo de dados. A
validade e precisao do método sao asseguradas por avaliacoes qualitativas conduzidas por
profissionais do direito. Ademais, o estudo explora o uso de algoritmos de classificacao
transdutivos semi-supervisionados para incrementar a eficiéncia do sistema judiciario.
Entre os algoritmos avaliados, o "Mais Proximo'demonstrou ser o mais eficaz, aumentando
em 820% as amostras rotuladas na base juridica, e mostrando grande potencial para

melhoria de desempenho com a adi¢ao de mais dados.

Palavras-chaves: Aprendizado Semi-Supervisionado, Rotulacao de Dados, Processa-
mento de Linguagem Natural, Precedentes Qualificados, Inteligéncia Artificial Juridica,

Inteligéncia Artificial e Direito.



Abstract

This study delves into the challenges of manual data labeling in the field of machine
learning, particularly within the legal sector. It focuses on developing a semi-supervised
learning algorithm aimed at enhancing a legal database. The primary goal is to disseminate
qualified precedents that are not identifiable using regular expressions (regex) in legal case
texts. To facilitate the expansion of data labeling, Exploratory Data Analysis (EDA) is
utilized. The method’s validity and accuracy are confirmed through qualitative evaluations
conducted by legal professionals. Furthermore, the research investigates the application
of transductive semi-supervised classification algorithms to improve the efficiency of
the judicial system. Among the algorithms evaluated, the "Nearest Neighbor' algorithm
emerged as the most effective, achieving an 820% increase in labeled samples in the legal
database. This significant enhancement highlights the algorithm’s potential for performance

improvement with the integration of additional data.

Key-words: Semi-supervised Learning, Data Labeling, Natural Language Processing,

Qualified Precedents, Legal Artificial Intelligence, Artificial Intelligence and Law.
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1 Introducao

O laboratério de inteligéncia artificial da Universidade de Brasilia (Al.Lab - UNB)
juntamente com o Direto e Inteligéncia Artificial (DR.IA - UNB) estabeleceram uma
parceria com o Conselho Nacional de Justiga (CNJ) para desenvolver o projeto “Plataforma
de Extracdao e Descoberta de Precedentes dos Tribunais” (PEDRO). O objetivo do projeto
é fornecer uma solugao que auxilie os magistrados na busca por precedentes relevantes ao

julgarem casos, facilitando o processo de tomada de decisao.

A colaboracao entre Al.Lab - UNB, DR.IA - UNB e CNJ visa modernizar o
judiciario ao integrar métodos de inteligéncia artificial, otimizando a analise de dados e
proporcionando julgamentos mais assertivos. Essa iniciativa enfatiza a intersecao crucial

entre Direito e Tecnologia no atual cenério brasileiro.

A solugao proposta consiste em um modelo de agrupamento nao supervisionado
que identifica precedentes qualificados para uma peca inicial, com base na similaridade
com amostras pertencentes a grupos especificos. Além disso, é utilizado um rotulador
de processos (RoP) que utiliza expressoes regulares (RegEx) para identificar citacoes
de temas do Superior Tribunal de Justiga (STJ) e do Supremo Tribunal Federal (STF)
nas sentencas dos processos. Esses temas sao entao atribuidos a peti¢ao inicial dos seus

respectivos processo.

Para treinar os modelos, sao utilizadas amostras rotuladas e nao rotuladas. A
qualidade dos clusters gerados pelo modelo é avaliada por meio da métrica multi adjusted

rand score, que leva em consideragao os rétulos atribuidos as amostras.

No entanto, devido a natureza do RoP, que utiliza expressoes regulares para
identificar precedentes, em alguns processos nao é possivel identificar um tema especifico.
Isso leva a necessidade de treinar o modelo com amostras nao rotuladas. Durante a
inferéncia de uma peca inicial, a solucao identifica o grupo ao qual ela pertence e busca
por amostras similares para indicar os temas relevantes. Caso encontre uma amostra muito
semelhante que nao possua rotulo, o sistema indica que o tema é desconhecido, podendo

ser um tema novo ou um tema nao identificado pelo RoP.

Com o objetivo de aprimorar a qualidade das indicagoes fornecidas pelo sistema, é
necessario aumentar a base de amostras rotuladas. Dessa forma, a ocorréncia de sugestoes
de temas desconhecidos serao reduzidas, contribuindo para uma melhor abrangéncia da

solucao.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo desse trabalho consiste em investigar técnicas de aprendizado semi-
supervisionado visando a ampliagdo automatica do volume de amostras rotuladas presentes
na base de dados do projeto “PEDRQO”.

1.1.2 Objetivos especificos

Para alcangar o objetivo geral é preciso alcancar alguns objetivos especificos, sendo
eles:
o Acessar e analisar os dados das sentengas utilizados no projeto “PEDRO”;

o Implementar técnicas de aprendizado semi-supervisionado para expandir a base de

amostras rotuladas;
o Comparar os algoritmos semi-supervisionados implementados em termos de eficacia;

o Avaliar qualitativamente o algoritmo com a melhor eficicia.



17

?2 Referencial Tedrico

2.1 Pecas processuais

Pecas processuais, conforme estabelecido pela Lei n® 13.105, de 16 de marco de 2015,
que institui o Cédigo de Processo Civil (CPC), sdo instrumentos juridicos fundamentais
empregados ao longo da tramitacdo de um procedimento judicial. Estas pecas tém a funcao
de formalizar as pretensoes, defesas e manifestagoes das partes, garantindo assim que o

processo se desenvolva de forma organizada, previsivel e justa (BRASIL, 2015).

A Peticao Inicial, sob a égide deste codigo, representa o marco inaugural de um
processo de conhecimento. E por meio dela que o autor, ou quem detém interesse juridico,
expoe ao Poder Judiciario os fatos que, segundo sua interpretacao, deram origem ao seu
direito. Ademais, nessa pega, o autor traz os fundamentos juridicos que corroboram sua
pretensao e, com base nisso, especifica os pedidos que deseja que sejam atendidos ao
término do processo. Esta peticao, crucial para a evolucao do processo, precisa ser clara e
objetiva, facilitando assim a defesa do réu e fornecendo ao juiz os elementos necessarios

para a conducao da acao.

Em contrapartida, a Sentenga é a decisao judicial na qual o magistrado resolve a
fase de conhecimento do processo, decidindo, ou nao, sobre o mérito da causa. Ao proferir
a sentenca, o juiz analisa as alegacoes de ambas as partes e as provas produzidas durante o
processo. E nesse momento que, frequentemente, o magistrado recorre a precedentes. Estes,
decisoes anteriores de tribunais superiores ou da mesma instancia sobre casos similares, sao
essenciais para embasar e solidificar a sentenca, alinhando-a a interpretacao predominante
no sistema judiciario sobre determinado tema. Esse uso de precedentes proporciona decisoes
mais consistentes, contribuindo para a seguranca juridica e a estabilidade das relagoes

sociais.

Portanto, tanto a Peticao Inicial quanto a Sentenca, bem como iniimeras outras
pecas processuais, tém suas caracteristicas e critérios estabelecidos pelo CPC, garantindo

a efetiva realizacao da justica e a correta aplicagao do direito no Brasil.

2.2 Precedentes Qualificados

Os precedentes qualificados emergem como um dos pilares centrais da sistematica
processual trazida pelo Codigo de Processo Civil de 2015, instituido pela Lei n°® 13.105.

Tal conceito alude aquelas decisoes judiciais emanadas de tribunais, principalmente de
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instancias superiores, que, por sua natureza e forca vinculante, devem ser observadas e

seguidas pelos juizes e tribunais em casos analogos (BRASIL, 2015).

No CPC, o artigo 927 é taxativo ao dispor sobre os precedentes que detém essa
caracteristica vinculante. Conforme o dispositivo legal, sao precedentes qualificados: os
acordaos em incidente de assuncao de competéncia ou de julgamento de casos repetitivos,
e as simulas vinculantes. Estas decisoes, pela sua magnitude e representatividade, tém a
capacidade de orientar e uniformizar a jurisprudéncia, consolidando a compreensao dos
tribunais sobre determinadas matérias (BRASIL, 2015).

A adogao dessa sistematica de precedentes qualificados visa assegurar a coeréncia,
a isonomia e a eficiéncia do sistema judiciario, proporcionando maior previsibilidade as
decisoes e robustecendo a seguranca juridica. Este novo enfoque, trazido pelo CPC de
2015, reforca a importancia do respeito aos precedentes e alinha o direito processual
civil brasileiro a sistemas juridicos mais maduros no que tange a observancia de decisoes

passadas.

2.3 Repercussao Geral do Supremo Tribunal Federal

A repercussao geral é uma das inovagoes mais significativas no panorama do
direito processual brasileiro contemporaneo, funcionando como um filtro de relevancia
para a apreciagdo dos recursos extraordinarios pelo Supremo Tribunal Federal. Instituida
pela Emenda Constitucional n® 45, de 8 de dezembro de 2004 (BRASIL, 2004), esta
ferramenta representa uma reacao legislativa a sobrecarga processual enfrentada pelo STF,
especialmente considerando o alto volume de recursos extraordindrios. A ideia central
da repercussao geral é que o STF, enquanto guardiao da Constituicdao, concentre seus
esforgos nas questoes que possuam relevancia do ponto de vista econémico, politico, social
ou juridico para toda a sociedade, transcendendo, assim, os meros interesses subjacentes
as partes litigantes. Desta forma, nao basta a existéncia de uma suposta afronta a Carta
Magna para que um recurso seja analisado; é imprescindivel que o tema discutido tenha

amplo impacto.

O CPC de 2015, instituido pela Lei n® 13.105 (BRASIL, 2015), reforca e detalha os
contornos operacionais desse instituto. Além de fornecer diretrizes procedimentais, o CPC
coloca a repercussao geral no contexto do sistema de precedentes brasileiro. Quando o
STF reconhece a existéncia de repercussao geral em um tema e decide sobre ele, a decisao
torna-se um precedente vinculante, obrigando os demais tribunais e instancias inferiores a

seguirem o mesmo entendimento.

Em suma, a repercussao geral surge como um mecanismo de racionalizag¢ao do

trabalho do STF e de uniformizacao jurisprudencial, servindo nao apenas como critério
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de admissibilidade, mas também como meio de consolidar entendimentos sobre questoes

constitucionais de grande relevancia social.

2.4 Repetitivo do Superior Tribunal de Justica

A figura dos precedentes repetitivos, inserida no contexto do sistema judiciario
brasileiro, evidencia uma estratégia juridica de suma importancia para otimizar a prestacao
jurisdicional. Cabe ressaltar que a ideia central do julgamento por recursos repetitivos nao
emergiu com o Cédigo de Processo Civil de 2015. De fato, o Cédigo de Processo Civil de
1973, mesmo apds suas respectivas alteragoes, ja esbocava a estrutura desse rito. No entanto,
o aprofundamento e os aprimoramentos consideraveis desse mecanismo se consolidaram com
o CPC de 2015, particularmente nos artigos 1.036 a 1.041 (BRASIL, 2015), fortalecendo
sua aplicagao pelo Superior Tribunal de Justica na busca de uniformidade interpretativa

de questoes de direito recorrentemente apresentadas.

O procedimento se baseia na selecao e julgamento de recursos que versam sobre
controvérsias idénticas. A decisdo tomada nesses casos torna-se um norte, uma referéncia
para os demais processos que tratam da mesma matéria. A adocao desta metodologia
visa, sobretudo, a garantia de coesao nas decisoes judiciais, a prevencao de entendimentos
conflitantes sobre um mesmo tema e, consequentemente, a oferta de maior seguranca

juridica para as partes envolvidas.

Desse modo, os precedentes repetitivos no STJ nao apenas agilizam a tramitacao
de processos que abordam tematicas ja decididas, mas também reforcam a funcao unifor-
mizadora da jurisprudéncia, assegurando a isonomia e a previsibilidade na aplicacao do

direito.

2.5 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN) refere-se ao conjunto de técnicas e
metodologias destinadas a permitir que maquinas compreendam, interpretem e gerem
linguagem humana. Fundamentando-se na definicao de lingua como um composto de
regras e simbolos que transmitem informacgoes, o PLN emerge como uma intersecao entre
Inteligéncia Artificial e Linguistica, com o objetivo primordial de simplificar a interacao
usuario-computador por meio da linguagem natural. Esta area pode ser dividida em
Compreensao de Linguagem Natural, que lida com a interpretagao e entendimento do
texto, e Geracao de Linguagem Natural, responséavel por produzir textualmente informacoes
compreensiveis. Ambas as categorias englobam varias subareas da Linguistica, desde a
Fonologia, que estuda os sons, até a Pragmatica, que investiga o entendimento linguistico

em contextos especificos. A contribuicao de renomados linguistas, como Noam Chomsky no
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século XX, com énfase em suas teorias sintaticas, tem sido crucial para o avango do campo.
Atualmente, o PLN nao se limita ao estudo académico, possuindo aplicagoes praticas
notaveis, como traducao automatica e reconhecimento 6tico de caracteres, evidenciando

sua relevancia na tecnologia contemporanea. (KHURANA et al., 2022).

2.6 Pré-processamento de Dados

O pré-processamento de dados é uma etapa crucial em qualquer tarefa de analise
de texto. Ele envolve uma série de técnicas que transformam os textos brutos em uma
forma mais adequada para a aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina. Algumas

técnicas comumente utilizadas incluem:

o Tokenizacao: é o processo de dividir um texto em unidades menores chamadas de
tokens, como palavras ou subpalavras. Esta técnica determina a granularidade com
a qual o texto é analisado, segmentando um fluxo textual em pedagos menores.
Historicamente, essas unidades eram predominantemente palavras, mas abordagens
mais recentes exploram fragmentos de texto ainda menores, como n-gramas de
caracteres. Isso permite que o texto seja tratado como uma sequéncia de elementos

discretos.

e Remocao de stop words: as stop words sao palavras comuns que geralmente nao
contribuem significativamente para a analise, como artigos, preposi¢oes e pronomes.
A remocao dessas palavras pode reduzir a dimensionalidade dos dados e melhorar a

eficiéncia do processamento (SAIF et al., 2014).

« Normalizagao: envolve a aplicagdo de transformacoes para padronizar o texto, como
a conversao de todas as letras para minisculas e a remocao de caracteres especiais e

pontuacgoes.

« Stemming e lematizagao: sao técnicas que visam reduzir as palavras a sua forma
base ou raiz. O stemming remove os sufixos das palavras (JIVANI, 2011), enquanto
a lematizacao faz uso de um vocabuldrio e regras gramaticais para encontrar a
forma base correta (PLISSON; LAVRAE MLADENIC, 2004). Estes métodos tém
o potencial de aprimorar o sinal de um texto como um todo, contudo, também
apresentam desafios. Em particular, palavras com significados distintos podem
compartilhar uma raiz ou lemma similar, tornando-as indiferencidveis por meio

destas técnicas.

O método escolhido para pré-processamento textual frequentemente depende do
objetivo final da analise. Por exemplo, modelos de aprendizado profundo e transformers

necessitam de abordagens especificas de processamento.
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2.7 Projecao em Espaco Vetorial

O tratamento eficaz de dados textuais em aplicacbes computacionais exige uma
transformacao dos textos em uma forma que possa ser interpretada e processada por
algoritmos. Tipicamente, apos etapas iniciais de pré-processamento, onde corpos de texto
sao convertidos em listas de tokens separados e normalizados, surge a necessidade de uma
representacao mais sofisticada. Tecnicamente, as palavras do texto sao mapeadas para um
vocabulario estruturado com base em indices, simplificando assim a representacgdo interna
desses tokens. No entanto, para que sejam efetivamente utilizados por maquinas, os tokens
ou seus indices correspondentes devem ser transpostos para um formato vetorial. Esta
projecao em espago vetorial tem sido objeto de diversas propostas e metodologias ao longo
dos anos, visando otimizar a captura de informacoes semanticas e estruturais dos textos

originais.

2.8 Modelo de Bolsa de Palavras

O modelo de Bolsa de Palavras, conhecido em inglés como Bag-of-Words (BoW), é
uma abordagem de representacao textual que simplifica o contetido ao considerar corpos de
texto como conjuntos desordenados de palavras, desconsiderando a ordem ou a gramatica.
Neste modelo, cada documento é representado como um vetor em um espago de dimensao
igual ao tamanho do vocabulario, onde cada palavra tinica no vocabulario corresponde a

uma posicao no vetor. O vetor é preenchido com a contagem das ocorréncias das palavras
correspondentes no documento (PISTELLATO et al., 2019).

No entanto, esta representagao tem suas limitacoes. Ao desconsiderar a ordem e
a estrutura das frases, informacdes contextuais cruciais e relagdes semanticas entre os
elementos da frase sdo perdidas. Ainda assim, a técnica demonstrou ser eficaz em varias

tarefas e tem sido amplamente adotada em diversos dominios do aprendizado de maquina.

2.9 Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa do Documento

O TF-IDF, sigla em inglés para “Term Frequency-Inverse Document Frequency” e
traduzido para o portugués como Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa do Documento,
¢ uma técnica que quantifica a importancia de uma palavra em um documento em relagao
a um corpus. A Term Frequency (TF) refere-se & contagem de vezes que uma palavra
aparece em um documento. Esta contagem pode ser normalizada para evitar favoritismo

em relagdo a documentos mais longos (JONES, 1988).

A formula para calcular a TF é:
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Numero de vezes que o termo ¢ aparece no documento d

TF(t,d) = (2.1)

Total de termos no documento d

Por outro lado, a Inverse Document Frequency (IDF) é uma medida de quao infor-
mativa uma palavra é no corpus. Calcula-se tomando o logaritmo do total de documentos
dividido pelo niimero de documentos que contém a palavra em questdao. A formula para
IDF é:

Total de documentos
IDF(t, D) =1 2.2
(. D) 8 (Nﬁmero de documentos contendo o termo t> (2:2)
A férmula do TF-IDF é expressa como:
TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(¢, D) (2.3)

onde t é o termo, d é o documento, e D é o conjunto de todos os documentos.

Ao multiplicar TF por IDF, obtemos o TF-IDF, que é uma ponderagao que reflete
a importancia de um termo em um documento em relagao a um corpus. Esta técnica ajuda
a superar as limitagoes do BoW, dando mais relevancia a termos que sao distintivamente

informativos sobre o contetido de um documento.

2.10 Aprendizado de Maquina

No cenério contemporaneo da tecnologia da informacao, a habilidade de processar e
interpretar grandes volumes de dados tornou-se primordial. Neste contexto, o aprendizado
de maquina se destaca como uma ferramenta crucial. Segundo Murphy (2012), a aprendiza-
gem automatica é caracterizada por um conjunto de métodos capazes de identificar padroes
nos dados de forma auténoma. Uma vez reconhecidos, esses padroes podem ser empregados
para fazer previsoes sobre informagoes futuras ou auxiliar na tomada de decisdoes em
situagoes de incerteza, como determinar estratégias étimas para a coleta de mais dados.
Esta competéncia em discernir padroes e basear decisoes neles estabelece o aprendizado de
maquina como um pilar central das inovagoes tecnologicas atuais, alimentando progressos

em multiplos dominios da industria e pesquisa.

Existem diferentes métodos e abordagens dentro do aprendizado de maquina, cada
uma adaptada para diferentes tipos de tarefas e conjuntos de dados. Entre essas abordagens,
o aprendizado nao-supervisionado e o aprendizado semi-supervisionado serdao discutidos

em detalhes nos préximos tépicos
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2.11 Aprendizado Nao-Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado é uma abordagem fundamental no campo do
aprendizado de maquina que se concentra na detecgdo de padroes intrinsecos em conjuntos
de dados, sem a necessidade de rétulos prévios. Ghahramani (2004) sugere que esta forma
de aprendizagem vai além da simples identificacdo de ruidos nao estruturados, buscando
encontrar estruturas subjacentes e padroes significativos que podem muitas vezes passar
despercebidos em uma primeira analise. Esta capacidade de descobrir nuances nos dados
torna o aprendizado nao supervisionado uma ferramenta poderosa em muitas aplicagoes
praticas, desde a andlise de grandes volumes de informacao até a extracao de conhecimento

relevante de conjuntos de dados complexos.

2.12  Aprendizado Semi-Supervisionado

A aprendizagem semi-supervisionada, em sua esséncia, configura-se como um
método intermediario entre os paradigmas de aprendizagem supervisionada e nao supervisi-
onada no campo da aprendizagem automatica. Enquanto a aprendizagem supervisionada se
fundamenta essencialmente no treinamento de modelos com dados previamente etiquetados

— isto é, dados que ja contam com uma saida ou resposta associada — a aprendizagem
nao supervisionada, por sua vez, nao se vale de saidas predefinidas, focando-se em identifi-
car padroes ou estruturas intrinsecas nos dados por meio de algoritmos (DELALLEAU;
BENGIO; ROUX, 2005).

Neste intersticio, encontra-se a aprendizagem semi-supervisionada, cuja metodologia
combina tanto dados rotulados quanto nao rotulados para treinamento. Esta abordagem
reconhece a valiosa contribuicao que os dados nao rotulados podem trazer ao processo,
especialmente quando consideramos que, em muitos cenarios reais, a obtencao de dados

rotulados pode ser onerosa ou limitada em quantidade.

No ambito da aprendizagem semi-supervisionada, emergem duas abordagens dis-
tintas: o aprendizado indutivo e o transdutivo. No aprendizado indutivo, o foco é na
construcao de um modelo generalizado capaz de fazer previsoes para amostras novas que
nao estavam presentes no conjunto de treinamento original. Por outro lado, o aprendizado
transdutivo visa especificamente rotular os dados nao rotulados fornecidos durante o
treinamento, nao buscando uma generalizacao para pontos fora desse conjunto. Estas duas
abordagens oferecem perspectivas complementares, adequando-se a diferentes tipos de

tarefas e objetivos dentro do campo da aprendizagem semi-supervisionada.

Assim, ao incorporar também os dados nao rotulados, busca-se uma melhoria
significativa na precisao e robustez dos modelos gerados. Para fundamentar esse paradigma,

diversos pressupostos sao considerados. Primeiramente, ha o pressuposto da continuidade,
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que sugere que pontos préximos no espaco de entrada tendem a pertencer a mesma classe.
Em adicao, existe o pressuposto do agrupamento, que propoe que dados agrupados em uma
regiao especifica do espaco de entrada sao provaveis de pertencer a mesma classe. Também
é levado em conta o pressuposto da estrutura de manifold, indicando que os dados em alta
dimensao podem estar contidos em uma variedade de dimensao mais baixa. Por fim, tem-se
o pressuposto da baixa densidade, postulando que a fronteira de decisao entre classes
deveria idealmente passar por regioes de baixa densidade de dados. Estes pressupostos
coletivamente fornecem uma base sélida para a eficacia e aplicabilidade da aprendizagem
semi-supervisionada em uma variedade de contextos. (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN,
2010)

2.12.1 Classificadores Transdutivos Semi-Supervisionados Baseados em Grafos

Dentro do vasto territorio do aprendizado semi-supervisionado, destacam-se os
classificadores transdutivos semi-supervisionados baseados em grafos, uma metodologia que
incorpora principios da técnica de label propagation. Esta técnica, inicialmente proposta
por Xiaojin Zhu e Zoubin Ghahramani em Learning From Labeled And Unlabeled Data
With Label Propagation (ZHU; GHAHRAMANI, 2003), fundamenta-se em algoritmos
baseados em grafos. Nestes grafos, os nés representam dados, tanto rotulados quanto
nao rotulados, enquanto as arestas refletem a semelhanca entre eles. A propagacao de
rotulos ocorre a partir dos dados ja classificados, permitindo que a informagcao se dissemine
pelo grafo e rotule progressivamente todos os n6s (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN,
2010). Esses classificadores sao particularmente valiosos em cendrios onde os dados estao
parcialmente rotulados, capitalizando na estrutura intrinseca dos dados para otimizar a
aprendizagem. Eles se diferenciam de abordagens puramente indutivas ou supervisionadas
por focarem na inferéncia direta para amostras especificas, beneficiando-se da combinagao
de dados rotulados e nao rotulados para melhorar a precisao da classificagdo. Em termos
gerais, conforme destacado nas obras de Jebara, Wang e Chang (2009) e de Liu, Wang e
Chang (2012), os métodos de aprendizado semi-supervisionado baseados em grafos sdo
estruturados em trés etapas fundamentais: a construcao do grafo, a atribuicao de pesos ao

mesmo e o processo de inferéncia.

A construcao de grafos é central para esses classificadores. Os grafos ndo sdo apenas
uma representacao dos dados, mas um meio fundamental para entender as rela¢oes entre
diferentes instancias. A escolha de como construir e ponderar estes grafos tem um impacto
significativo no desempenho do classificador. As técnicas para construgao de grafos incluem
a definicao de uma matriz de adjacéncia e a determinacao cuidadosa de vértices e arestas, o

que requer uma consideragao minuciosa da natureza dos dados e do problema em questao.

A ponderacao dos grafos é igualmente crucial. Ela determina como a informacao é

compartilhada entre os nés do grafo, influenciando diretamente a eficicia do classificador.
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Os métodos de ponderacao variam, mas frequentemente se baseiam em medidas de
similaridade ou distancia entre as instancias de dados. Essas ponderacoes ajudam a definir
a estrutura do grafo de uma forma que reflete as relacoes subjacentes nos dados, facilitando

uma classificagdo mais precisa.

A inferéncia em grafos é o coragao do processo de classificagao. Os classificadores
utilizam diferentes técnicas de inferéncia, como cortes minimos de grafos, campos aleatérios
de Markov e campos aleatorios gaussianos (ZHU; GHAHRAMANI; LAFFERTY, 2003),
para determinar as etiquetas das instancias nao rotuladas. Esses métodos de inferéncia
contribuem significativamente para a precisao do classificador, abordando desafios como
ruido nos dados e irregularidades nos grafos. A inferéncia em grafos nao é apenas um meio
para classificar dados; ela reflete uma compreensao profunda das complexas inter-relagoes
presentes no conjunto de dados (SUBRAMANYA; TALUKDAR, 2014).

2.12.1.1 Graficos mutuos de k-vizinhos mais préximos

O k-vizinhos mutuos (mutual k-nearest neighbors, mutual k-NN) é uma variante do
tradicional algoritmo k-nearest neighbors (k-NN), aplicada principalmente no contexto do
aprendizado semi-supervisionado. Enquanto o k-NN padrao baseia-se na ideia de conectar
um ponto de dados aos seus k vizinhos mais préximos, independentemente da reciprocidade
dessa relagdo, o k-vizinhos mituos introduz um critério adicional de mutualidade (SOUSA;
REZENDE; BATISTA, 2013). Neste método, uma conexao entre dois pontos é estabelecida
somente se ambos os pontos se encontrarem reciprocamente entre seus k vizinhos mais
proximos. Esse requisito de reciprocidade implica uma sele¢cao mais criteriosa de vizinhos,
levando a formagao de conexoes que refletem uma relagdo mais significativa e equilibrada

entre os pontos no espago de dados.

Ozaki et al. (2011) argumentam que os graficos de k-NN mutuos sao particularmente
adequados para dados de alta dimensao, como os encontrados no PLN. Eles observam que
os graficos k-NN tradicionais frequentemente produzem “hubs”, ou vértices com um grau
extremamente alto, o que é especialmente prevalente em dados de alta dimensao. Esses
hubs podem deteriorar a precisao da classificagao semi-supervisionada, pois a estrutura
de vizinhanga no grafico pode nao representar com precisao as relagoes seméanticas ou

contextuais no espaco de dados original.

Os graficos de k-NN mutuos, por outro lado, tendem a ser mais resistentes a
formacao de hubs devido a sua natureza reciproca. Além disso, todos os vértices em um
grafico de k-NN mutuo tém um grau limitado por k, o que ajuda a prevenir a ocorréncia de
vértices com grau extremamente alto. Essa caracteristica torna os graficos de k-NN miituos
mais consistentes com a suposicao de cluster subjacente a muitos métodos de classificagao
semi-supervisionada. Em outras palavras, espera-se que pontos que sao semelhantes (ou

préximos no espago de dados) compartilhem a mesma etiqueta ou classificagao.
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Ozaki et al. (2011) também observam que os graficos de k-NN mutuos, quando
combinados com arvores de abrangéncia maxima, apresentam desempenho consistentemente
superior aos graficos k-NN em tarefas de classificagdo de desambiguacao de sentido de
palavras e classificacdo de documentos. Além disso, eles mostram que os graficos de k-NN
mutuos podem alcancar uma precisao de classificacao igual ou até superior aos graficos de

b-matching, apesar de sua menor complexidade computacional.

Portanto, no contexto do aprendizado semi-supervisionado, os graficos de k-NN
mutuos oferecem uma abordagem mais robusta e eficiente, especialmente para dados
de alta dimensao, superando algumas das limita¢oes dos graficos k-NN tradicionais e

proporcionando uma precisao de classificagdo aprimorada.

2.13  Meétricas

O campo do aprendizado de maquina, em sua esséncia, busca desenvolver modelos
que possam aprender padroes a partir de dados. Para entender a eficacia desses modelos, é
crucial dispor de ferramentas e métricas de avaliagdo robustas. No contexto do aprendizado
supervisionado tradicional, uma variedade de métricas, incluindo precisao, F-measure a
area sob a curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic) — frequentemente
representada pela sigla AUC, que vem do inglés Area Under the Curve, tém sido amplamente
adotadas para avaliar o desempenho de generalizacao dos sistemas de aprendizado. Estas
métricas oferecem uma visao clara da capacidade do modelo em prever resultados em

conjuntos de dados nao vistos anteriormente.

No entanto, a medida que o campo do aprendizado de méaquina evolui e abraca
problemas mais complexos, como o aprendizado multirrétulo, a necessidade de métricas
de avaliacao mais sofisticadas torna-se evidente. Diferentemente do ambiente de rétulo
unico tradicional, no aprendizado multirrétulo, uma tnica instancia pode estar associada
a multiplos rétulos, o que introduz nuances adicionais na avaliacdo de desempenho.
Consequentemente, surgiram varias métricas especificas para abordar as particularidades
do aprendizado multirrétulo. Estas métricas podem ser, em geral, categorizadas em dois
grupos distintos: métricas baseadas em exemplos (SCHAPIRE; SINGER, 2000) e métricas
baseadas em rétulos (TSOUMAKAS; VLAHAVAS, 2007). Enquanto as métricas baseadas
em exemplos enfocam a avaliagdo do desempenho em cada instancia individualmente, as
métricas baseadas em rétulos voltam-se para a avaliagao distinta de cada rétulo de classe.
No entanto, é vital reconhecer que além destas, existem outras métricas relevantes que se

estendem além do escopo multirrétulo, refletindo a vastidao e diversidade do campo.
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2.13.1 Métricas de Avaliacao Baseadas em Exemplo

A eficacia de um algoritmo de aprendizado é quantificada pela sua habilidade de
fazer previsoes proximas dos rotulos reais em conjuntos de dados nao vistos anteriormente.
Uma forma de abordar acertos parciais é avaliar a diferenca média entre as previsdes e os
rotulos verdadeiros de cada instancia e, em seguida, calcular a média para o conjunto de
teste completo. Esta técnica é referida como avaliacao baseada em exemplos. Enquanto
isso, existe uma abordagem alternativa centrada na avaliacao por rétulos. No entanto, é

essencial entender que métodos focados nos rétulos nao capturam as inter-relacoes entre
diferentes classes (ZHANG; ZHANG, 2010).

Neste cenario, considerando o exemplo i:

o Y;: Representa o conjunto de rétulos verdadeiros para o exemplo .

e Z;: Indica o conjunto de rotulos previstos pelo modelo para o exemplo <.

Dentro deste contexto, Godbole e Sarawagi (2004) introduziram as métricas de
avaliacdo em dados parciais: acuracia, precisao, recall e F1-Measure, as quais sao detalhadas

a seguir.

Acuracia

A acuracia, em termos de exemplos, é a comparacao dos rotulos previstos com os

rotulos verdadeiros de cada instancia. Formalmente, para n instancias, ela ¢ dada por:

Y: N Z;|

Acuracia = Z |Y 07|

(2.4)

Precisao

A precisao avalia a propor¢ao de rétulos previstos que sao corretos. Sua formulagao

Y. N Z;
Precisdo = — Z| Z ‘

nzl

(2.5)

Recall

O recall mede a proporcao de rétulos verdadeiros que foram corretamente previstos.

Sua definicao matemaética é:
1 & YN Z
Recall = - ———
2 |Yi]

ni4

(2.6)
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F1-Measure

A F1-Measure combina precisao e recall através da média harmonica. Para um

conjunto de n instancias, ela é definida como:

21Y; N Zi|

NSz 27)

Hamming Loss

A Hamming Loss (HL) é uma métrica de desempenho para problemas de classifi-
cacao multilabel, derivada da distancia de Hamming (HAMMING, 1950). Esta métrica
quantifica a fracao de rotulos previstos incorretamente, refletindo o desalinhamento entre

os rétulos reais e previstos.

A Hamming Loss considera erros de previsao, quando um rétulo errado é identificado,
e erros de omissao, quando um rétulo relevante nao é reconhecido. A métrica é normalizada
pelo total de classes e pelo nimero de exemplos. Matematicamente, a Hamming Loss, H L,

¢é expressa cOmMoO:

:7zi[1<z€ZiAz¢Yi)+1(z¢ZiAleYi)] (2.8)

kn ==

1 n
Onde I representa a funcao indicadora. Um valor ideal para a Hamming Loss ¢é
HL = 0, indicando auséncia de erros. Contudo, valores menores de H L indicam melhor

desempenho do algoritmo.

2.13.2 Meétricas de Avaliacao Baseadas em Rétulos

As métricas que se fundamentam em rotulos realizam avaliagoes de cada rétulo
de forma independente, culminando na média resultante de todas essas avaliagoes. Tais
métricas permitem a integragao de critérios tipicos de classificadores binarios — tais como
acuracia, precisao, recall, F1 e ROC. Para cada critério adotado, ha duas abordagens
predominantes: uma que efetua calculos para cada rotulo em separado, seguido pela
obtengao da média geral (denominada média macro), e outra que computa os valores
de forma consolidada, levando em consideragao todas as instancias e rétulos simultanea-
mente (referida como média micro) (YANG, 1999). As secoes subsequentes detalhardo as

metodologias de média macro e micro associadas a precisao, recall e F1.
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Média Macro

Para a média macro, calcula-se a métrica para cada rétulo individualmente e, em

seguida, tira-se a média desses valores.

.~ DA i Y 2} - L& o
A-Precisao, Pjago = 55— Precisdo, Puaco = =~ 9, Piacro (2.9)
=1 Zz k i=1
n Y>‘Z)‘ 1 k
A-Recall, Ry, = 55— Recall, Rupacro = — 3 Rivaere (2.10)
=1 Y; k i=1
25 Y72 1 &
MF1) o= et ik B Flyaeo = — > F1) 2.11
macro 77:1,:1 }/Z)\ + 2?21 ZZ)\ Y k Z:ZI macro ( )

Média Micro

Para a média micro, acumula-se a contagem total de verdadeiros positivos, falsos

positivos e falsos negativos, e depois calcula-se a métrica.

o S Y 2
S Y 2
b X, Y Z]
Y i VY

Precisao, Puicro = (2.12)

B 25 S Y Z]
S T Y+ S Y, 2

(2.13)

Recall, Rmicro - Flmicro

Onde,

VA 1 se z; pertence de fato a classe A

K
0 caso contrario

1 se x; é previsto como pertencente a classe A
Z)x

1
0 caso contrario
Conforme definido, F'1,..00 € mais sensivel ao desempenho das classes com menor

niumero de exemplos, enquanto F'1,;., reflete predominantemente o desempenho das
classes com uma quantidade maior de exemplos (TANG; RAJAN; NARAYANAN, 2009).

Média Ponderada

A média ponderada, diferentemente da média macro e micro, leva em consideragao
o desequilibrio de classes ao ponderar a contribuicdo de cada classe para a média final.
Isso é feito atribuindo pesos proporcionais ao nimero de instancias de cada classe no
conjunto de dados. As métricas de precisao, recall e F1 sdo calculadas para cada classe e,

em seguida, ponderadas pela frequéncia da classe correspondente.
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k A
kP
Zz—l ZU macro (2 14)
E’i:l %

k A
v 1R
Recall, Rponderado = w (2.15)
i=1 Wi

k A

F17 Flponderado = — A —eer (216)
i=1 Wi

PI‘eClSé(), Pponderado =

Onde, w; é o peso da classe \;, geralmente definido como a proporcao de instancias

da classe \; no conjunto de dados.

N

ws
Aqui, n; representa o nimero de instancias da classe \;, e N é o nimero total de
instancias em todo o conjunto de dados. Este método assegura que as classes com menos
exemplos tenham um impacto proporcional na avaliacao do modelo, mitigando o efeito do

desequilibrio de classes.

2.13.3 Meétricas de Similaridade

Para avaliar a similaridade entre vetores espaciais, diversas métricas tém sido
propostas. Essas métricas podem ser categorizadas em métricas de similaridade e métricas
de dissimilaridade. As métricas de similaridade, como a similaridade de cosseno, fornecem
uma medida onde valores mais altos indicam maior similaridade entre os elementos compa-
rados. Por outro lado, métricas de dissimilaridade, como a distancia euclidiana, operam de
maneira inversa: valores mais elevados sinalizam maior distin¢ao ou dissimilaridade entre

os elementos analisados.

2.13.4 Similaridade de Cossenos

A similaridade de cosseno, frequentemente empregada em recuperacao de informacgao
e areas correlatas, conceptualiza um texto como um vetor de termos. A semelhanca entre
dois textos é calculada com base no cosseno do angulo entre esses vetores em um espago
multidimensional. (RAHUTOMO; KITASUKA; ARITSUGI, 2012) A férmula matematica

para calcular a similaridade de cosseno entre dois vetores A e B é dada por:

A-B
Similaridade de Cosseno = ——————— (2.17)
[A[l > [|B]

Onde:

e A- B é o produto interno dos vetores A e B.
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o ||A]| e || B|| sao as magnitudes (ou normas) dos vetores A e B, respectivamente.

Nessa formulagdo, um valor resultante de 1 indica que os vetores (ou documentos) sao
perfeitamente alinhados e, portanto, inteiramente similares; ja um valor de 0 denota
que sao ortogonais ou completamente distintos. Esta técnica quantifica a semelhanca
entre dois documentos ao considerar o angulo entre seus vetores de termos no espago

multidimensional.

A similaridade de cossenos é uma medida eficaz para comparar a similaridade
semantica entre textos e documentos, independentemente do seu tamanho ou dimensiona-
lidade. E amplamente aplicada em algoritmos de recomendacao, sistemas de busca por

similaridade e deteccao de plagio, entre outras aplicac¢oes.

2.13.5 Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana é uma das métricas mais amplamente utilizadas para medir
a "distancia'entre dois pontos em um espago euclidiano (ou geométrico). Ela é derivada do
Teorema de Pitagoras e é ttil para identificar a "linha reta'"ou a menor distancia entre

dois pontos em um espago multidimensional.

A formulacao matematica para a distancia euclidiana entre dois pontos P e () com

coordenadas (x1,1) e (22, y2) em um espago bidimensional é:

d(P,Q) = \/($2 —x1)% + (Y2 — y1)? (2.18)

Em um espaco multidimensional, onde os pontos P e () possuem coordenadas

(21, T2, ey ) € (Y1, Y2, ..., Yn), Tespectivamente, a formula se expande para:

n
d(P,Q) = | >_(xi — i)* (2.19)
i=1
Nesta formulagao, n representa o nimero de dimensoes ou caracteristicas dos

pontos.

E importante destacar que a distancia euclidiana pode nio performar adequada-
mente para vetores que nao estao normalizados ou quando trata-se de dados em espacos
de alta dimensao. Em espacos de alta dimensao, a distancia entre a maioria dos pares
de pontos tende a convergir para uma constante, tornando dificil discernir proximidades
relativas. Além disso, a falta de normalizacao pode levar a resultados distorcidos devido a
variabilidade na escala dos dados (AGGARWAL; HINNEBURG; KEIM, 2001).

A distancia euclidiana é frequentemente utilizada em diversos dominios, como

analise de clusters, reconhecimento de padroes e sistemas de recomendacgao, para mencionar
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alguns. Ela oferece uma medida intuitiva da proximidade entre dois pontos, permitindo

uma interpretagdo geométrica da similaridade ou dissimilaridade entre eles.
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3 Materiais e Métodos

3.1 Plano Metodoldgico

Neste plano metodolédgico, detalha-se a abordagem adotada para a realizacao de
uma pesquisa aplicada com design experimental. O objetivo é explorar de maneira pratica
as solugbes para desafios especificos de rotulagem no ambito do projeto 'PEDRO’. A
metodologia empregada é representada de forma sequencial no fluxograma da Figura 1,
abrangendo desde o acesso e andlise dos dados até a avaliacao qualitativa dos resultados.

Cada uma das etapas envolvidas sera descrita nas se¢oes subsequentes.

Figura 1 — Fluxograma das etapas da pesquisa

Acesso e Analise dos
Dados

Implementacgac de técnicas
de aprendizado semi-
supervisionado

Comparagao do
desempenho dos
algoritmos
implementados

Avaliagao qualitativa dos
resultados com
especialistas juridicos




Capitulo 3. Materiais e Métodos 34

3.1.1 Acesso e analise do dados

Para entender os dados que sera feito o estudo é preciso realizar uma analise dos

dados para entender sua estrutura, caracteristicas e possiveis padroes ou tendéncias.

3.1.1.1 Anaélise Exploratéria dos Dados

O conjunto de dados analisado compreende 22.503 amostras. Desse total, 2.048
estao associadas a pelo menos um tema identificado, ao passo que 20.455 sao categorizadas
sob a designacao “tema desconhecido”, indicando a auséncia de rotulagdo. A Figura 2
representa a distribuicao dos 40 temas mais recorrentes no mencionado conjunto. Para

uma visualizacao completa da distribuicdo dos temas, consulte o Anexo A.

Relativamente a distribuicao total sob os temas do STF e STJ, constata-se uma
variacao consideravel. O cédigo ‘STF 810’ evidencia-se com 617 entradas. Em contra-
partida, diversos temas, especificamente os que se estendem de ‘STJ 567" a ‘STJ 571°,

registram 77 ocorréncias cada.
Figura 2 — Distribuicao dos 40 temas mais recorrentes

ST _8:10 |, 617
ST)_395 I 221
STF_408 I 186
STF_350 I 182
ST)_529 I 06
ST)_905 N 03
ST)_898 NN 79
ST)_570 N 77
ST)_568 N 77
ST)_571 I 77
ST)_569 I 77
ST)_567 I 77
ST)_566 N 77
ST)_626 N 56
ST)_707 NN 55
STJ_185 NN 46
ST)_722 N 43
ST)_777 | 37
STJ_247 N 36
ST)_246 NN 36
STF_27 N 35
ST)_618 M 29
STF_161 [N 29
ST)_620 [N 29
ST)_619 NN 29

Temas

ST)_621 M 29
STJ_297 WM 26
ST)_33 W 24
ST)_438 MW 24
ST)_27 W 24
ST)_32 24
ST)_36 24
ST)_28 24
ST)_24 24
ST)_26 24
ST)_436 24
ST)_29 24
ST)_439 24
ST)_31 24
ST)_34 24
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Contagem

A analise dos quartis, conforme ilustrado na Figura 3, proporciona uma compreensao
desta distribui¢ao. Observa-se que 25% dos temas tém uma ocorréncia, indicando que um
quarto destes é pouco frequente. A mediana, que se situa em 2 ocorréncias, revela que

metade dos temas é mencionada duas vezes ou menos. Ja o 3 quartil, com 7.25 ocorréncias,
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mostra que trés quartos dos temas sao citados até 7 vezes. Nota-se também a presenca de
outliers, como o tema mais recorrente com 617 mengdes, uma quantidade substancialmente

distante dos demais valores.

Figura 3 — Box plot da Ocorréncia dos temas
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Nota: Q1 (1° Quartil): 1.0; Q2 (Mediana): 2.0; Q3 (3° Quartil): 7.25; Max (Valor Maximo):
617.

Tal constatacao sugere que, embora determinados codigos sejam frequentemente
adotados ou reportados, varios sao aplicados em contextos menos comuns ou especificos.
Este padrao de distribuicao assimétrica sugere uma variedade nos temas, com uma maioria
sendo rara, porém alguns poucos se destacando em frequéncia. Interessantemente, a baixa
recorréncia de muitos rétulos pode ser atribuida a nao eficiéncia do RoP em capturar certos
temas que podem estar sendo mencionados de maneira diversa nas sentencas processadas.
Além disso, a baixa recorréncia de muitos rétulos pode servir como uma semente eficaz
para algoritmos semi-supervisionados, como o de propagacao de réotulos, possibilitando a

propagacao dos rotulos para as amostras que atualmente nao os possuem.

Na esfera da analise estatistica, a elucidagao das propriedades de conjuntos de
dados é frequentemente ancorada nas medidas de tendéncia central e dispersao. Neste
contexto, a média emerge como a medida de tendéncia central mais prevalente, oferecendo

um ponto de referéncia em torno do qual os valores se distribuem. (BLAND, 2000). A
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média, contudo, esta sujeita a influéncia de valores extremos, podendo ser deslocada de

maneira que nao reflete adequadamente a centralidade dos dados.

Figura 4 — Box Plots das Estatisticas do Conjunto de Dados Completo

Média Desvio Padrdo Variancia
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0.0075
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A figura ilustra a média, o desvio padrao e a variancia dos pesos TF-IDF para o conjunto
de dados completo.

Complementarmente, o desvio padrao emerge como uma medida de dispersao
essencial, evidenciando o grau de variagao em relagao a média (HEALEY, 2014). Valores
diminutos de desvio padrao sugerem uma aglomeracgao de dados préxima a média, enquanto
valores mais altos indicam uma dispersao mais abrangente. Esta medida é vital para
discernir a variabilidade inerente aos dados e fundamenta a avaliagao da robustez das

estimativas médias.

A variancia, que é o quadrado do desvio padrao, fornece uma indicagao da dispersao
dos dados, sendo particularmente ttil em comparagoes de variabilidade entre conjuntos de
dados (MONTGOMERY; RUNGER, 2010).

Figura 5 — Box Plots das Estatisticas do Conjunto de Dados Rotulados
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A figura ilustra a média, o desvio padrao e a variancia dos pesos TF-IDF para o conjunto
de dados rotulados.
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A comparagao entre box plots do conjunto total de dados presente na figura 4 e
dos dados rotulados presente na figura 5 desvenda diferencas notaveis. Para a média, o
conjunto total ostenta uma distribuigao ligeiramente mais elevada e a presenca de outliers
superiores, sugerindo que os valores extremos sao mais salientes quando considera-se o
conjunto em sua totalidade. Em contraste, os dados rotulados apresentam uma distribuicao

mais compacta da média, indicativa de maior homogeneidade.

Analogamente, o desvio padrao revela uma variabilidade mais pronunciada no
conjunto total, evidenciado pela presenca de outliers. Esta observagao contrasta com a
distribuicao mais restrita do desvio padrao nos dados rotulados, que denota uma maior

consisténcia na dispersao dos dados em torno da média.

Por fim, a variancia do conjunto total de dados exibe uma dispersdo mais extensa
e uma amplitude maior de valores. Isto estd em oposi¢do a concentracao mais estreita da
variancia nos dados rotulados, onde os outliers sao menos frequentes, apontando para uma

variacao reduzida.

A inferéncia dessas comparagoes sugere que os dados rotulados possuem uma
uniformidade acentuada e menos variabilidade nas métricas consideradas. Esta constatacao
pode indicar que o processo de rotulacao seleciona dados mais homogéneos. Interessante
notar que, do ponto de vista negocial, os outliers presentes na base de dados completa
podem ser indicativos de processos atipicos, os quais, por sua natureza unica, podem ainda

nao ter sido suficientemente examinados ou classificados por precedentes estabelecidos.

As implicacoes dessas discrepancias sao profundas para analises subsequentes,
particularmente na modelagem preditiva. Se modelos de aprendizado de maquina sao
treinados com dados rotulados, a sua capacidade de generalizar pode ser comprometida

pela ndo exposicao a variabilidade mais vasta presente no conjunto de dados completo.

3.1.2 Implementacao de técnicas de aprendizado semi-supervisionado

Para garantir a selecdo de uma técnica semi-supervisionada que se alinhe as
caracteristicas especificas dos dados multiclasse e multirrétulo do projeto “PEDRQO”,
proceder-se-4 com a avaliacao de uma variedade de abordagens. Nos tépicos subsequentes,
cada abordagem proposta sera detalhada. O espago bidimensional dos dados, visualizado
na Figura 6, serd empregado didaticamente para auxiliar na elucidagao das abordagens,

permitindo uma compreensao mais intuitiva das técnicas e sua implementacao.

3.1.2.1 Algoritmo do Mais Préximo

O algoritmo do mais préoximo, baseia-se no principio da continuidade, assume
que amostras proximas tendem a compartilhar o mesmo réotulo. Este método envolve a

construcao de um grafo, onde as arestas representam a similaridade de cosseno entre as
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Figura 6 — Espago Bi-dimensional com amostra rotuladas e nao-rotuladas
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A A‘ & A Amostras rotuladas automaticamente: com tema w+k+n

amostras, e os nos refletem os pesos TF-IDF das amostras. Um aspecto fundamental
deste algoritmo é a inclusao de um parametro que estabelece um limiar de similaridade,
determinando se duas amostras sao consideradas vizinhas. Apenas amostras que atingem

ou ultrapassam este limiar sao levadas em conta na propagacao dos rotulos.

Figura 7 — Abordagem 1: Algoritmo do Mais Proximo

A A A
A & A A —A A A A
A AN A
A A A
A STJ 395, STF 408 . SEM TEMA CONHECIDO

A STF 810, STJ 350

A propagacao de rétulos ocorre por meio de um processo iterativo, limitado a
10 iteragoes para evitar ciclos infinitos. Durante a primeira iteragdo, as instancias nao
rotuladas sdo avaliadas e os rétulos das instancias vizinhas mais similares, conforme definido
pelo limiar de similaridade, sdo atribuidos a elas. E importante notar que, nesta fase inicial,
pode ocorrer uma situagao em que uma instancia nao rotulada esteja préxima de outra
também nao rotulada. Neste caso, uma delas pode receber um rétulo “virtual”. Este rotulo
virtual serve como uma espécie de marcador temporario que, nas iteracoes subsequentes,
pode ser transferido para outras instancias nao rotuladas, facilitando assim a propagacao
progressiva e a estabilizagao dos rétulos ao longo do processo. Este método assegura

que apenas as relagdes de vizinhanca mais pertinentes e confiaveis sejam empregadas
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na determinacao dos rétulos. Com esse método, pretende-se assegurar que apenas as
relagoes de vizinhancga mais pertinentes e confiaveis sejam empregadas na determinacao
dos rétulos, visando aumentar a precisao e a eficacia da rotulagdo. A Figura 7 exemplifica
essa abordagem: nota-se que o circulo azul, representando uma amostra sem rotulo, esta
conectado por arestas as amostras mais préoximas. Apés a identificagdo das amostras
vizinhas com maior similaridade, foi possivel atribuir a amostra representada pelo circulo
azul o rotulo da amostra verde, que possui os rétulos ‘STJ 395" e ‘STF 408’, demonstrando

o processo de inferéncia de rotulos baseado na similaridade entre as amostras.

3.1.2.2 Algoritmo de Maioria

Este método difere do Algoritmo do Mais Proximo ao considerar para a propagagao
o rotulo mais frequente entre os vizinhos de uma amostra nao rotulada. O fluxo ¢ regido
por dois parametros principais: um limiar de similaridade que define quais amostras sao
consideradas préximas e um critério de maioria que determina a frequéncia necessaria

para a propagacao de um rétulo.

Esse método também segue um protocolo iterativo com um limite de 10 iteracoes,
utilizando um controle que encerra o algoritmo se nenhuma mudanca de rétulo ocorrer
entre as iteragoes. Isso garante a convergéncia da propagacao de rétulos e a estabilidade

do conjunto de dados.

P TN
A Ao 4 A A

| -Ii!niar. A
A A e A

tema frequéncia

>
>@

STF 810 | 3/4 =75% 60%

A STJ 395, STF 408 . SEMTEMACONHECIDO [ 1.1
STJ395 | 1/4= 25%
A STF 810, STJ 350 A STF 810, STF 546 STF 408 | 1/4 =25%
STF546 | 1/4=25%
A STF 810, STF 905 A STF 810

STJ 350 | 1/4= 25%

STF 905 | 1/4 =25%

Conforme ilustrado na Figura 8, o algoritmo ¢é visualizado por meio de um grafo
onde uma amostra nao rotulada, representada pelo circulo azul, é cercada por outras
amostras dentro de um raio determinado pelo limiar de similaridade, demarcado pela linha

pontilhada. A tabela ao lado direito fornece uma visao geral dos rétulos existentes nas
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amostras vizinhas e suas respectivas frequéncias. Nesta imagem especifica, o rétulo ‘STF
810’ aparece como o mais frequente, estando presente em 75% das amostras vizinhas. No
entanto, um critério adicional é aplicado, indicado pela porcentagem de 60% na legenda,
sugerindo que um rétulo deve estar presente em pelo menos 60% das amostras para ser
atribuido a amostra nao rotulada. Portanto, seguindo esta regra, o rétulo ‘STFEF 8107,
que excede o critério de 60%, é o rotulo escolhido para ser atribuido a amostra central
nao rotulada. Esta figura destaca a mecanica de decisdo do algoritmo da maioria, que se
baseia na representatividade dos rotulos na area de influéncia determinada pelo limiar de

similaridade.

3.1.2.3 KNN-Mdatuo

Na terceira abordagem, o foco recai sobre a aplicagao do algoritmo KNN-Mituo
para a estruturacao dos grafos. Através do calculo de similaridade de cosseno, estabelecem-
se as arestas que interligam os nés. O parametro fundamental nesta configuracao é o K,
que define a quantidade de vizinhos mais préximos a serem considerados na construgao do
grafo. A selecao adequada de K é essencial, visto que afeta a dindmica de propagacao dos

rotulos entre as amostras.

Figura 9 — Abordagem 3: KNN-Mttuo
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Na etapa de propagacao, os rétulos sao distribuidos iterativamente. Inicialmente,
verifica-se se os K vizinhos de uma amostra sem rotulo possuem rotulos que possam ser
agregados a ela. A unido dos rétulos dos K vizinhos é entao aplicada a amostra, permitindo
que, mesmo que uma amostra nao possua rotulos inicialmente, ela possa adquiri-los nas
iteracoes subsequentes a medida que os rétulos sao propagados através do grafo. Além
disso, os rotulos podem ser atualizados ao longo das iteragoes, ja que os vizinhos podem

receber novos rotulos em cada ciclo.
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Um mecanismo de controle de iteragoes é utilizado para monitorar mudangas nos
rotulos apds cada iteragao. Se nenhuma alteracao é observada, o algoritmo ¢ finalizado.
Caso contrario, o processo segue para a iteragao seguinte, com um limite estabelecido em

10 iteracoes.

Conforme ilustrado na Figura 9, a amostra sem roétulo, representada pelo circulo
azul, é inicialmente conectada a trés amostras com rotulos distintos. Apds um niimero de
iteragoes suficiente para estabilizar a propagagao, esta amostra sem rétulo incorpora os
rotulos de todas as amostras vizinhas, refletindo o mecanismo de propagacao e atualizacao

de rétulos facilitado pelo algoritmo KNN-Miutuo.

3.1.2.4 KNN-Mutuo com limiar

No contexto da quarta abordagem do estudo, a estratégia KNN-Mituo é aprimorada
com a introdugao de um limiar que ajusta a proximidade exigida entre as amostras para
estabelecer conexoes. Além do pardmetro K, que determina a quantidade de vizinhos mais
préximos a serem considerados, a aplicacao de um limiar impoe uma condicao adicional
para a construcao do grafo. A escolha do limiar, assim como o K, é ajustavel e sera variada
no intuito de refinar a sele¢ao de vizinhos, impactando diretamente a distribuicao de

rotulos no conjunto de dados.

Figura 10 — Abordagem 4: KNN-Mttuo com Limiar

%, limiar
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Durante a propagacao dos rotulos, a abordagem iterativa é mantida. Examina-se
inicialmente se os K vizinhos de uma amostra sem rétulo, que também atendem ao critério
do limiar, possuem rétulos aplicaveis. A partir dai, a uniao dos rétulos dos K vizinhos que
excedem o limiar é atribuida a amostra. Assim, uma amostra que nao possui rétulos pode

receber identificagoes conforme a propagacao de informacgoes se ajusta ao limiar definido.
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Os rétulos podem também ser revisados durante as iteragdes, pois os vizinhos podem

obter novos rétulos a cada passagem.

Este método também segue o limite de 10 iteragoes, com um sistema de verificacao
de mudancgas nos rétulos. A estabilidade dos rétulos é alcangada quando nao ha mais

alteracoes entre as iteracoes, indicando a conclusao da propagacao dos rotulos.

A Figura 10 ilustra a abordagem KNN-Mutuo com limiar. Visualmente, a amostra
representada pelo circulo azul, sem rétulo inicial, estabelece conextes com amostras
vizinhas que atendem ao critério de limiar. Apés o processo de estabilizagdo e propagacao
dos rotulos, a amostra sem rotulo adota os rétulos das amostras vizinhas que sobrevivem

apo6s a aplicagao do limiar

Essas abordagens, inspiradas pelos pressupostos da aprendizagem semi-supervisionada,
tém o potencial de maximizar a precisao e robustez da propagacao de rétulos em no con-
junto de dados. Esta implementagao considera a dindmica complexa dos dados multiclasse

e multirrétulo, e busca oferecer uma solugao para o desafio do dados do projeto “PEDRO”.

Figura 11 — Distribuicao das Amostras Esperado Pés-Aplicacao dos Algoritmos

.AAA..

Apoés a execucao dos algoritmos propostos, espera-se que a base de dados apresente
uma combinagao de amostras recém-rotuladas e outras que permanecem sem rétulos.
Esta disposi¢ao ocorre devido a possibilidade de algumas amostras representarem topicos
ainda nao abordados no conjunto de dados em questdao. Ao observar a figura 11, é
evidente a inclusao de rotulos em determinadas amostras, enquanto outras permanecem

intencionalmente sem designacao.
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3.1.3 Comparacao do desempenho dos algoritmos implementados

Apés a implementacao das técnicas de aprendizado semi-supervisionado, torna-
se imperativo avaliar e contrastar a performance de cada método. Para essa avaliacao,

recorre-se a um conjunto de dados previamente rotulados, designados para teste.

O fl-score, que amalgama precisao e recall, serd o critério principal de avaliagdo da
eficicia dos algoritmos. Adicionalmente, recorre-se a métrica Hamming Loss para discernir

a proporc¢ao de rétulos incorretamente atribuidos em relagao ao conjunto total de predigoes.

A técnica que evidenciar superioridade em performance serd submetida a uma
inspecao mais granular. Neste estdgio, calcular-se-ao precisao, recall e fl-score para cada
tema de forma isolada, visando identificar os temas nos quais a técnica evidencia maior ou

menor aptidao na atribuicao de rétulos.

3.1.4 Avaliacdo qualitativa dos resultados com especialistas juridicos

Subsequentemente a selecao da técnica mais eficaz, preconiza-se uma avaliagao
qualitativa dos resultados obtidos. Nesta fase, um lote de amostras rotuladas pela técnica

escolhida sera analisado por um coletivo de especialistas juridicos.

A apreciagao desse coletivo tem o propédsito de validar ou corrigir as classificagoes
obtidas pela técnica. Este procedimento assegura nao somente a eficacia técnica do método,

mas também sua aplicabilidade e pertinéncia no dominio juridico.

Os apontamentos provenientes dos especialistas serao sistematizados e analisados,
culminando na elaboracao de graficos e relatorios que evidenciem a precisao e confiabilidade

da técnica no escopo da investigacao.

3.1.5 Plataforma de Extracdo e Descoberta de Precedentes dos Tribunais

’

O projeto “PEDRO?” ¢ estruturado em trés etapas fundamentais: construgao do
dataset, com auxilio do RoP, treinamento de um modelo e inferéncia. Este trabalho
foca predominantemente na primeira etapa, examinando a razao pela qual nem todas as

amostras sao rotuladas.
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Figura 12 — Fluxo do projeto “PEDRO”
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A fase de construcao dos datasets é subdividida em trés subetapas:

1. Melhoramento do Sinal: Utiliza-se a biblioteca GPAM__Preprocessing (2022) para
pré-processar o texto, identificando e transformando citagoes de leis, artigos e outros
termos juridicos em tokens. Essa transformacao realga a qualidade do sinal para

posterior processamento.

2. Rotulagao de Precedentes Qualificados: A partir dos tokens gerados, as citagoes
referentes a precedentes sao identificadas e atribuidas a peticao inicial correspondente

a cada sentenca.

3. Uniao dos Dados: Nesta fase, os datasets sao amalgamados. As petigoes iniciais
rotuladas, provenientes da subetapa anterior, sao combinadas com as sentencas
onde os juizes mencionam os precedentes. O resultado é um dataset consolidado
que contém o texto da peticao inicial e seus temas correlatos, categorizados em dois

grupos predominantes: “repercussao geral” e “repetitivos”.

E importante notar que, devido & variabilidade na maneira como os juizes mencionam
os precedentes, nem todas as citacoes sao capturadas pela biblioteca GPAM __Preprocessing
(2022). Isso ocorre porque a biblioteca opera com base em expressoes regulares. Se
um juiz cita integralmente a ementa do precedente, a ferramenta pode nao detectar

o sinal.
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4 Resultados e Discussoes

4.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados neste estudo foi inicialmente categorizado em instancias
rotuladas e nao rotuladas. Das 2.048 instancias rotuladas, unificou-se os rétulos de cada
uma para considerar as distintas combinagoes de rétulos como tnicas. Apds um processo
de filtragem, assegurando um minimo de duas instancias para cada combinagao de rotulos,
restaram 1.886 instancias abrangendo 165 categorias tematicas. Para a divisao entre treino
e teste, inicialmente, 80% das amostras rotuladas foram destinadas para treino e 20%
para teste. No entanto, verificou-se que algumas combinacoes de rotulos, especificamente

aquelas com apenas duas instancias, estavam presentes somente no conjunto de treino.

Para corrigir essa disparidade e assegurar a representatividade de todas as combi-
nacoes de réotulos, adotou-se uma abordagem especifica para essas instancias, dividindo-as
igualmente entre treino e teste. Esse ajuste resultou em um total de 1.461 amostras para
treino, representando 77,47% do total, e 425 amostras para teste, correspondendo a 22.53%.
Este ajuste visou equilibrar adequadamente as instancias de treino e teste, permitindo
uma avaliacao mais justa da eficacia do algoritmo na propagacao dos rotulos a partir das

amostras rotuladas.

Para uma visao detalhada da distribuicao das amostras entre treino e teste, é
possivel consultar o Anexo B, onde essa divisao é explicitada. Esta visualizacao oferece

uma compreensao mais clara do balanceamento das amostras.

4.2 \Vetorizacao

Durante a vetorizagao, foi adotado os parametros ja utilizados no projeto PEDRO

para a transformacao TF-IDF:

e maz__df: 0.90 — Este pardmetro exclui termos presentes em mais de 90% dos

documentos, pois sao considerados comuns e, consequentemente, menos informativos.

e min__df: 0.1 — Inclui termos que aparecem em pelo menos 10% dos documentos,

garantindo que sejam estatisticamente significativos.

e ngram__range: (1, 2) — Habilita a captura de unigramas e bigramas, propor-
cionando uma analise textual mais robusta que leva em conta termos isolados e a

relacao entre pares de termos consecutivos.
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o lowercase: False — Mantém a capitalizagao original dos termos, preservando

distingdes importantes para a analise, como em nomes proprios.

Esses parametros foram escolhidos por refletirem as configuragoes 6timas de TF-IDF
identificadas no projeto “PEDRO?”, assegurando consisténcia nos resultados da vetorizacao

em todo o corpus documental.

4.3 Parametros dos Algoritmos

No ambito do estudo presente, procedeu-se a variagao sistematica dos parametros
de cada algoritmo, visando identificar a configuracao 6tima. A Tabela 1 fornece um resumo
detalhado deste processo, incluindo os parametros ajustados, os intervalos de variagao
estabelecidos, os incrementos aplicados em cada etapa, e o nimero total de combinacoes

testadas para cada algoritmo que totalizaram 513 combinagoes de parametros.

Tabela 1 — Configuragdes Experimentais Detalhadas para os Algoritmos

Algoritmo: Mais Préximo

Parametro Intervalo de Variagoes Incremento Total de Combinacgoes

Limiar de Similaridade 60% a 95% 5% 8

Algoritmo: Maioria

Parametro Intervalo de Variagcoes Incremento Total de Combinacoes
Limiar de Similaridade 60% a 95% 5% 6
Limiar de Maioria 60% a 95% 5%

Algoritmo: KNN-Mutuo

Parametro Intervalo de Variacoes Incremento Total de Combinacoes

Valor de K 2 a b0 1 49

Algoritmo: KNN-Mutuo com Limiar

Parametro Intervalo de Variagcoes Incremento Total de Combinacgoes
Valor de K 2 a b0 1

392
Limiar de Similaridade 60% a 90% 5%

Total Geral 513
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Todos os algoritmos foram parametrizados com um limite maximo de 10 iteragoes,
uma medida adotada para forcar a estabilizacao dos algoritmos e evitar ciclos infinitos ou
extensos de processamento. Tal abordagem permitiu uma andlise exaustiva, contribuindo

para a identificacao das configuracoes algoritmicas mais eficientes.

4.4 Analise Quantitativa

No estudo realizado, apds a execucao de todas as combinagoes experimentais
propostas, os resultados obtidos permitiram uma analise da eficacia dos algoritmos em
questao. Para a orientagao na escolha da melhor combinacao de parametros para cada
algoritmo, a métrica F1-Score Macro foi adotada como principal indicador, devido a
sua relevancia em contextos de classes desbalanceadas e a sua capacidade de avaliar o
desempenho dos modelos de forma equilibrada entre precisao e recall. A Tabela 2 detalha
as configuracoes que alcancaram os melhores resultados segundo a métrica F1-Score Macro,
que pode ser encontrada detalhadamente na Tabela 3. Além disso, esta tabela inclui a
quantidade de iteragoes que cada algoritmo realizou até estabilizar, e os detalhes das

demais métricas serao discutidos a seguir.

Tabela 2 — Configuragdes Otimizadas por Algoritmo

Algoritmo Limiar de Similaridade Limiar de Maioria K Iteracgoes
Mais Préximo 60% - - 2
Maioria 5% 60% - 1
KNN-Mutuo - - 4 2
KNN-Mutuo com Limiar 60% - 7 2

Conforme apresentado na Tabela 3, que exibe os valores de F1-Score Macro junta-
mente com precisao e recall, o algoritmo “Mais Proximo” destacou-se com o maior F1-Score
Macro, registrando 0.642. Este valor ¢ significativamente importante, pois evidencia um
equilibrio efetivo entre precisao (0.693) e recall (0.656) em comparacao com os demais
algoritmos. Os valores mais baixos observados nas métricas macro para todos os algoritmos
podem ser atribuidos a natureza dos dados, que se caracterizam por uma acentuada
desproporcao entre as classes. Tal despropor¢ao impacta diretamente a métrica Macro,
pois esta da peso igual a todas as classes, independentemente do seu tamanho, o que realca

o desafio de classificar corretamente as classes minoritarias.

Conforme apresentado na Tabela 4, o algoritmo “Mais Proximo” destacou-se ao
obter o maior F1-Score Micro, com 0.869. Este resultado é acompanhado por uma precisao
de 0.860 e um recall de 0.879, evidenciando a eficiéncia do algoritmo na classifica¢ao precisa
das instancias em todo o conjunto de dados. Comparativamente, os algoritmos “Maioria”,
“KNN-Mutuo” e “KNN-Mutuo com Limiar” também apresentaram desempenhos adequados

em precisao e recall, mas nao alcangaram a mesma efetividade global que o “Mais Préximo”.
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Tabela 3 — Métricas Macro dos Algoritmos

Algoritmo Precisao Recall F1-score
Mais Préximo 0.642 0.693 0.656
Maioria 0.550 0.423 0.464
KNN-Mutuo 0.677 0.662 0.641
KNN-Mutuo com Limiar 0.602 0.680 0.621

Por exemplo, o algoritmo “Maioria” registrou a maior precisao (0.962), porém com um
recall de 0.664 e um F1-Score Micro de 0.786, indicando uma tendéncia a uma classificagao

menos abrangente em comparacao com o “Mais Proximo”.

Tabela 4 — Métricas Micro dos Algoritmos

Algoritmo Precisao Recall F1-score
Mais Proximo 0.860 0.879 0.869
Maioria 0.962 0.664 0.786
KNN-Mutuo 0.838 0.705 0.766
KNN-Mutuo com Limiar 0.762 0.799 0.780

A elevada pontuacao do “Mais Proximo” na métrica F1-Score Micro é especial-
mente relevante no contexto deste estudo, onde os dados apresentam um alto grau de
desbalanceamento entre as classes. Em cenarios onde algumas classes sao significativamente
mais prevalentes do que outras, uma alta pontuacao na métrica F1-Score Micro indica que
o algoritmo conseguiu manter um desempenho eficaz de classificacao em todo o conjunto

de dados, abrangendo todas as classes.

Conforme indicado na Tabela 5, o algoritmo “Mais Proximo” se destaca nas
métricas de avaliagao. Esse algoritmo atingiu um F1-Score Ponderado de 0.852, uma
precisao de 0.842 e um recall de 0.879. Estes resultados demonstram sua eficicia notavel
na classificacao correta das instancias em todas as classes, ressaltando a importancia de

levar em consideragao o desbalanceamento entre elas.

Tabela 5 — Métricas Ponderadas dos Algoritmos

Algoritmo Precisao Recall F1-score
Mais Préximo 0.842 0.879 0.852
Maioria 0.841 0.664 0.723
KNN-Mutuo 0.858 0.705 0.758
KNN-Mutuo com Limiar 0.785 0.799 0.782

Os algoritmos “KNN-Mutuo” e “KNN-Mutuo com Limiar”, por outro lado, apresen-
taram resultados similares na métrica F1-Score Ponderada, com valores de 0.758 e 0.782,

respectivamente. Isso sugere que a adigao de um limiar na variante “KNN-Mutuo com
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Limiar” nao resultou em uma melhoria substancial na performance ponderada, quando
comparada ao “KNN-Mutuo”. A eficacia desses algoritmos, embora inferior ao “Mais
Proximo”, ainda é significativa, especialmente considerando as diferentes abordagens e os

aspectos especificos de cada algoritmo na gestdo das classes desbalanceadas.

Os resultados apresentados nas Tabelas 3, 4 e 5 destacam o desafio inerente ao
desbalanceamento de classes e sublinham o desempenho superior do algoritmo “Mais
Proximo”. Este algoritmo demonstrou ser particularmente eficaz para o contexto dos dados
do projeto PEDRO, obtendo as maiores pontuagoes tanto na métrica Média Macro como
nas métricas Média Micro e Média Ponderada. A superioridade nas métricas Macro, Micro
e Ponderada indica que o 'Mais Proximo’ nao s6 lidou bem com as classes majoritarias,
mas também se saiu melhor na classificacao das classes minoritarias, em compara¢ao com

os outros algoritmos avaliados.

No anexo C, é possivel analisar com mais detalhes o resultado de precisao, recall
e fl-score para cada tema. Nas tabelas 9, 10, 11 e 12, observa-se a performance dos
respectivos algoritmos “Mais proximo”, “Maioria”, “KNN-Mutuo” e “KNN-Mutuo com
Limiar” para cada tema. A andlise dessas tabelas revela a quantidade de temas com
métricas zeradas, resultado da baixa amostragem em determinadas classes. Este fato

reforca a relevancia do desempenho equilibrado do algoritmo “Mais Préximo”.

Tabela 6 — Hamming Loss e Acuracia para cada Algoritmo

Nome do Experimento Hamming Loss Acuracia

Mais Préximo 0.003 0.767
Maioria 0.004 0.609
KNN-Mtutuo 0.005 0.598
KNN-Mtutuo com Limiar 0.005 0.586

Adicionalmente, a Tabela 6 aborda o Hamming Loss e a Acuracia, duas métricas
complementares importantes. O Hamming Loss quantifica o nimero médio de rétulos
incorretos em relacao ao total de rotulos, enquanto a Acuracia reflete a proporgao de rétulos
corretamente identificados. Novamente, o “Mais Proximo” demonstra uma vantagem,
ostentando o menor Hamming Loss de 0.003 e a maior Acuracia de 0.767 corroborando a

sua superioridade na precisao da classificagdo em comparacao aos outros métodos testados.
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Figura 13 — Porcentagem de amostras rotuladas no treino
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A Figura 13 oferece uma visualizagdo quantitativa da porcentagem de amostras
rotuladas no treino por algoritmo. Notavelmente, o algoritmo “Mais Préximo” conseguiu
propagar para 92,71% das amostras sem rétulos, uma proporcao substancialmente maior
do que a alcancada pelos outros métodos. Dado que a base de dados de teste estava
integralmente rotulada, o algoritmo “Mais Préximo” demonstrou ser altamente compe-
tente, propagando rétulos para a vasta maioria das amostras. Em contraste, as taxas
de propagacao de rotulos dos algoritmos “Maioria”, “KNN-Mutuo” e “KNN-Mutuo com
Limiar” foram respectivamente de 72%, 77.18% e 82.12%. Tais resultados indicam uma
superioridade do algoritmo ’Mais Préximo’ na tarefa de rotulagdo do conjunto de dados

do estudo.

45 Analise Qualitativa

Apds analises comparativas, o algoritmo “Mais Préximo” foi identificado como o
mais eficaz para a propagacao de rétulos na base de teste. O algoritmo foi aplicado no
conjunto de 20.455 documentos nao rotulados. A propagacao dos rétulos foi conduzida com
os parametros 6timos presente na tabela 2. Foi apresentada para o time de especialistas
em Direito do laboratério DR.IA 98 amostras que representa 0.48% do total de amostras

nao rotuladas.
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Figura 14 — Distribuicdo de Amostras Avaliadas por Similaridade
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No curso desta analise, foram explorados 25 temas diferentes, com a propagacgao de
rotulos efetuada através de multiplas iteragoes do algoritmo. As amostras foram extraidas
de maneira aleatoria, porém uniforme em relagao aos intervalos de similaridade, a fim
de garantir uma andlise representativa para cada segmento. A Figura 14 demonstra a
distribuicao das amostras conforme a similaridade, evidenciando a equitativa selecao
entre os intervalos. Ademais, a Figura 15 exibe a distribuicdo das amostras por iteragao,

revelando a dindmica de propagacao dos rétulos ao longo das iteragoes.

Figura 15 — Distribuicdo Amostras Avaliadas por Iteracao

31
30+

254

204

Contagem

15 A

27
13
12
10 4
7
]
3
2

o - N e .

2 3 4 5 6 7 8 9 10

lteragdo




Capitulo 4. Resultados e Discussies 52

Os especialistas do laboratério DR.IA conduziram uma avaliacao para determinar a
eficacia do algoritmo “Mais Préximo” ao classificar corretamente temas legais em uma série
de documentos. Essa analise focou exclusivamente na capacidade do modelo de acertar as
classificacoes, resultando na identificacdo de verdadeiros positivos — temas corretamente
sugeridos pelo algoritmo — e falsos positivos — temas sugeridos incorretamente. Com base
nesses dados, foi possivel calcular a acuracia e a precisao do modelo, que se mostraram

promissoras com 58,16% e 59,69%, respectivamente.

Figura 16 — Acuréacia e Precisao por Intervalo de Similaridade
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A Figura 16 demonstra como a acuracia e a precisao flutuam em diferentes intervalos
de similaridade. Nota-se que o modelo apresenta um desempenho estavel, especialmente
nas faixas de maior similaridade, o que sinaliza sua competéncia em realizar classificagoes

acertadas entre documentos com alta similaridade.

A Figura 17 apresenta uma perspectiva sobre a evolucao da acurdcia e precisao ao
longo das iteracoes do algoritmo. E notdvel um pico de precisio seguido de um declinio na
oitava iteracao, o que sugere a possibilidade de um limiar ideal para determinar o niimero
maximo de iteragoes. A progressao do algoritmo para além deste ponto especifico aparenta
nao contribuir para o aprimoramento das classifica¢oes, podendo, de fato, acarretar em

sua depreciacao.

Embora as métricas nao sejam perfeitas, elas refletem a capacidade do algoritmo
“Mais Proximo” de atuar como uma ferramenta de apoio na classificacdo de documentos

juridicos, com um desempenho que evidencia o seu valor pratico.
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Figura 17 — Acuracia e Precisao por Iteracao
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4.6 Aplicacao do Melhor Algoritmo

Figura 18 — Distribui¢ao dos 40 temas mais propagados
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Com a defini¢ao do algoritmo “Mais Proximo” como o mais eficaz, procedeu-se a

sua aplicagao sobre o conjunto de dados nao rotulados. Utilizando-se das 2.048 amostras
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ja rotuladas, o algoritmo foi estimulado para as 20.455 insténcias previamente sem temas
identificados. Este processo resultou na rotulacao de 16.802 amostras, equivalentes a 82,14%
do conjunto originalmente sem rétulos, representando um aumento de 820% na quantidade
de amostras rotuladas. As 3.653 amostras restantes, que representam 17,86% do conjunto
de dados nao rotulado inicialmente, podem ser casos ainda nao vinculados a precedentes
existentes. Estes casos pendentes de rotulagem oferecem uma oportunidade para analises
futuras, que poderao determinar se sdo passiveis de associagdo a novos precedentes ou se
poderao ser rotulados a medida que novos dados forem integrados a base e processados

pelo algoritmo.

A Figura 18 ilustra a distribuicao dos 40 temas mais frequentemente propagados
pelo algoritmo. Como pode ser observado, ha uma variagdo consideravel na frequéncia
de propagacao, com alguns temas alcangando uma disseminagao significativamente mais
ampla do que outros. Esta distribuicao reflete a configuragao intrinseca do conjunto de
dados rotulados. Detalhes complementares a respeito da propagacao tematica, englobando

temas com menor frequéncia de ocorréncia, podem ser consultados no anexo D.

Figura 19 — Distribuicao da amostras propagadas por similaridade
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A Figura 19 exibe a distribuicdo de amostras classificadas conforme o grau de
similaridade. Observa-se uma concentragao de rotulagdes em amostras com no minimo
60% de similaridade, evidenciando uma tendéncia & diminui¢ao na quantidade de rétulos

atribuidos a medida que se ascende na escala de similaridade.
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Figura 20 — Distribuicao da amostras propagadas por Iteragao
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Por fim, a Figura 20 apresenta a distribuicao de amostras rotuladas ao longo das
iteragoes do algoritmo. Nota-se uma proeminéncia de classifica¢gbes nas fases iniciais, com
uma declinacao notoéria em iteracoes subsequentes, o que pode indicar um rapido alcance
de um patamar de saturacao pelo algoritmo, onde iteracoes adicionais pouco contribuem
para o quantitativo de amostras rotuladas. Tal fendmeno reforca a hipotese de que a
implementagao de um limiar de corte, conforme discutido na anélise qualitativa, teria
impacto minimo no volume final de rétulos propagados, pois a maior parte das rotulagoes

corretas é realizada nas primeiras iteracoes.
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5 Conclusao

O presente trabalho académico conduziu uma investigacao sobre a aplicacao de
algoritmos de classificacao transdutivos semi-supervisionados. O objetivo primordial deste
estudo foi a ampliacao da quantidade de rétulos em base de dados juridicos, uma abordagem
crucial para possibilitar o treinamento eficaz de classificadores em precedentes qualificados
no ambito do sistema judiciario brasileiro. Esta estratégia visa, fundamentalmente, a
redugao da carga de trabalho manual e repetitiva dos servidores, permitindo que estes se

dediquem a tarefas que requerem maior discernimento e analise critica.

Baseando-se nos principios do aprendizado semi-supervisionado, foram desenvolvi-
dos quatro algoritmos distintos para a avaliacao comparativa de desempenho. Estes incluem
o “Mais Proximo” , “Maioria", “KNN-Mutuo” e “KNN-Mutuo com Limiar”. A pesquisa se
concentra na analise comparativa desses classificadores, com foco na avaliagdo de métricas
fundamentais como F'1-Score, precisao, recall, acuracia e Hamming Loss, visando identificar

o classificador de maior eficiéncia.

Entre os algoritmos avaliados, o "Mais Proximo"destacou-se por sua notavel per-
formance. Enfrentando o desafio do grande desbalanceamento da base de dados, este
algoritmo atingiu resultados expressivos nas métricas macro: uma precisao de 0.642, um
recall de 0.693 e um F'1-Score de 0.656. Embora estes valores sejam relativamente mais
baixos em comparacao com as métricas obtidas em bases de dados mais equilibradas, eles
sao de grande importancia e demonstram a eficicia do "Mais Préximo"em um contexto

desafiador de desbalanceamento de classes.

Um aspecto notével deste estudo é o aumento de 820% na quantidade de amostras
rotuladas no projeto “PEDRO” alcancado pelo algoritmo “Mais Préximo”. Além disso,
o algoritmo “Mais Préximo” exibe métricas que sugerem um desempenho aprimorado
com o aumento do volume de dados. Isso é evidenciado ao analisar as métricas micro
e ponderada, que destacam a qualidade da rotulacao nos rétulos que possuem maior
representacao. Considerando a natureza do projeto “PEDRO”, que inclui um sistema de
rotulagdo automatica, a integragdo continua de novos dados tende a facilitar a construcao

de um classificador mais robusto e eficiente.

Em sintese, este estudo demonstra que o algoritmo “Mais Proximo”, um classificador
transdutivo semi-supervisionado, sobressai ndo apenas tecnicamente nas métricas de
avaliagao, mas também oferece um valor pratico para a classificacdo de dados no sistema
judiciario brasileiro. A implementacao deste algoritmo promete uma gestao de informacoes
mais agil e eficiente, contribuindo significativamente para o aprimoramento do sistema

juridico do pais.
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5.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho académico, focado na investigagao sobre a aplicagao de algoritmos
de classificagao transdutivos semi-supervisionados, delineia varias recomendagoes para
pesquisas futuras com o intuito de aprimorar a eficicia dos classificadores no contexto do

sistema judiciario brasileiro.

Uma das sugestoes ¢ a realizacao de testes com os algoritmos em um espectro mais
amplo de variacao. Isso permitiria avaliar se os algoritmos apresentam melhor desempenho
em intervalos de similaridade menores. Outra proposta ¢ a expansao da base de precedentes
e de dados ja rotulados no fluxo inicial do projeto “PEDRQO”, o que pode fornecer percepgoes

adicionais sobre a performance dos algoritmos em um conjunto de dados mais diversificado.

Além disso, recomenda-se testar uma gama mais ampla de algoritmos de propagacgao
de rotulos. O objetivo seria explorar diferentes métodos de propagacao, e nao apenas focar
na variacao da construgao de grafos em contextos semi-supervisionados. Esta abordagem

poderia revelar novas possibilidades de melhoria na eficiéncia dos classificadores.

Outro aspecto importante é a experimentagao com diferentes tipos de vetorizadores.
Atualmente, existem vetorizadores capazes de representar de forma mais precisa as nuances
dos textos. Assim, variar os parametros do TF-IDF e testar outros tipos de vetorizadores
pode ser benéfico. Isso poderia resultar em uma representagao numérica mais eficaz
dos documentos, aumentando a distin¢gao entre documentos com rétulos diferentes e

aprimorando a similaridade entre documentos com os mesmos rotulos.

Adicionalmente, uma das propostas de melhoria envolve a variacao do limiar de
similaridade conforme a iteragdo aumenta no algoritmo "Mais Préximo". Esta abordagem
poderia reduzir a quantidade de erros ao decorrer das iteragoes, otimizando a precisao do

algoritmo na classificacao das amostras.

Em resumo, essas recomendagoes para trabalhos futuros visam nao apenas aprimorar
os métodos de classificagdo de dados no sistema judiciario brasileiro, mas também explorar

novas fronteiras no campo de classificadores transdutivos semi-supervisionados.
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ANEXO A - Distribuicao Geral dos Temas

Tabela 7 — Distribuicao dos temas nos dados rotulados

Tema Quantidade
STF 810 617
STJ 395 221
STF 408 186
STF 350 182
STJ 529 96
STJ 905 93
STJ 898 79
STJ 568 77
STJ 569 77
STJ 567 77
STJ 570 77
STJ 566 77
STJ 571 7
STJ 626 56
STJ 707 55
STJ 185 46
STJ 722 43
STJ 777 37
STJ 247 36
STJ 246 36
STF 27 35
STJ 618 29
STJ 620 29
STJ 619 29
STJ 621 29
STF 161 29
STJ 297 26
STJ 441 24
STJ 439 24
STJ 438 24
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ANEXO A. Distribuicio Geral dos Temas

Tema Quantidade
STJ 436 24
STJ 440 24
STJ 383 24
STJ 27 24
STJ 28 24
STJ 24 24
STJ 25 24
STJ 35 24
STJ 33 24
STJ 29 24
STJ 31 24
STJ 26 24
STJ 34 24
STJ 36 24
STJ 32 24
STJ 30 24
STJ 134 22
STF 784 21
STJ 606 19
STJ 607 19
STF 96 16
STJ 957 14
STJ 958 14
STJ 575 13
STJ 638 12
STJ 422 12
STJ 423 12
STF 793 11
STJ 534 11
STF 41 10
STJ 106 10
STJ 554 9
STF 69 9
STJ 466 9
STJ 100 9
STJ 682 9
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Tema Quantidade

STJ 683
STJ 679
STJ 681
STJ 680
STJ 834
STJ 684
STF 210
STJ 699
STJ 942
STJ 310
STJ 311
STF 312
STJ 234
STJ 233
STJ 694
STJ 532
STJ 533
STF 76

STFEF 19

STF 624
STF 33

STFE 592
STJ 259
STJ 492
STJ 491
STJ 735
STJ 692
STF 499
STJ 537
STJ 243
STJ 660
STJ 648
STJ 938
STJ 102
STJ 166
STJ 545
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Tema Quantidade

STJ 686
STJ 546
STFE 3
STJ 1007
STJ 179
STJ 156
STJ 108
STF 612
STJ 560
STJ 662
STJ 401
STFE 88
STJ 118
STJ 972
STJ 922
STJ 971
STJ 314
STJ 210
STJ 126
STJ 211
STF 1093
STJ 312
STF 897
STJ 515
STF 313
STF 1066
STJ 642
STJ 464
STJ 463
STF 498
STJ 116
STFE 4
STJ 530
STJ 553
STJ 52
STJ 173

W W W W W W W W W W w wwwwkes ks ks ks s B s ot otwt

Continua na préxima pagina




ANEXO A. Distribuicio Geral dos Temas

66

Tema Quantidade

STJ 416
STJ 886
STJ 531
STJ 564
STJ 577
STF 666
STJ 544
STJ 103
STJ 104
STF 191
STF 118
STJ 122
STFE 485
STJ 973
STJ 197
STFE 899
STJ 465
STJ 265
STFEF 1099
STJ 766
STF 325
STFE 227
STF 82
STF 247
STFE 888
STF 439
STJ 260
STF 540
STE 962
STJ 504
STJ 505
STJ 640
STJ 290
STJ 896
STJ 154
STJ 153
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Tema Quantidade

STJ 155
STF 264
STJ 38
STJ 37
STJ 41
STJ 40
STF 530
STJ 84
STJ 979
STF 884
STJ 251
STJ 254
STJ 253
STJ 252
STJ 576
STF 1075
STJ 270
STJ 269
STE 809
STJ 367
STJ 725
STE 471
STJ 82
STJ 138
STJ 137
STF 214
STF 201
STJ 135
STE 930
STF 916
STJ 673
STFEF 43
STF 524
STF 362
STF 130
STF 924
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Tema Quantidade

STF 26
STF 1047
STF 835
STJ 303
STJ 304
STF 166
STJ 250
STJ 953
STJ 862
STJ 96
STJ 97
STF 142
STJ 174
STF 25
STJ 146
STJ 147
STF 117
STJ 63
STJ 885
STF 863
STJ 715
STJ 825
STF 808
STF 211
STFEF 60
STFE 89
STF 518
STJ 362
STJ 83
STJ 622
STJ 345
STJ 970
STJ 516
STF 265
STJ 61
STJ 163
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Tema Quantidade

STF 709
STJ 889
STJ 98
STJ 430
STF 456
STJ 249
STJ 668
STJ 875
STJ 351
STJ 890
STJ 947
STFE 220
STJ 209
STF 16
STJ 999
STJ 882
STJ 23
STJ 998
STJ 738
STJ 479
STJ 478
STJ 740
STJ 739
STJ 737
STF 20
STJ 57
STJ 58
STJ 459
STJ 539
STJ 540
STF 832
STJ 954
STJ 315
STJ 481
STJ 421
STFE 1024
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Tema

Quantidade

STJ 261
STF 483
STF 635
STF 906
STJ 291
STJ 292
STF 2
STJ 95
STJ 613
STF 517
STJ 375
STJ 987
STJ 64
STJ 70
STJ 71
STJ 68
STJ 67
STJ 75
STJ 66
STJ 72
STJ 78
STJ 65
STJ 74
STJ 73
STJ 69
STJ 743
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ANEXO B - Distribuicio Dos Temas para

Treino e Teste

Tema Treino Teste
TF 810 473 125
STJ 395 176 44
STF 408 148 37
STF 350 137 38
STJ 529 69 18
STJ 905 66 18
STJ 898 63 16
STJ 566 60 16
STJ 570 60 16
STJ 568 60 16
STJ 571 60 16
STJ 569 60 16
STJ 567 60 16
STJ 707 43 12
STJ 626 43 12
STJ 722 33 9
STJ 185 33 9
STJ 777 29 8
STF 27 24 7
STF 161 23 6
STJ 246 19 9
STJ 247 19 9
STJ 441 18 6
STJ 440 18 6
STJ 436 18 6
STJ 438 18 6
STJ 439 18 6
STJ 297 18 )
STJ 618 17 6
STJ 134 17 )

Continua na préxima pagina
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Tema Treino Teste
STJ 619 17 6
STJ 383 17 )
STJ 621 17 6
STJ 620 17 6
STF 784 17 4
STJ 606 15 4
STJ 607 15 4
STJ 25 13 4
STJ 27 13 4
STJ 34 13 4
STJ 24 13 4
STJ 35 13 4
STJ 31 13 4
STJ 32 13 4
STJ 33 13 4
STJ 36 13 4
STJ 28 13 4
STJ 26 13 4
STJ 29 13 4
STJ 30 13 4
STJ 957 11 3
STF 96 11 )
STJ 575 10 3
STJ 638 8 2
STF 41 8 2
STJ 106 7 2
STJ 958 7 3
STJ 554 7 2
STJ 683 7 2
STJ 466 7 2
STJ 834 7 2
STJ 682 7 2
STJ 680 7 2
STJ 684 7 2
STJ 679 7 2
STJ 681 7 2
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Tema Treino Teste
STJ 942 6 1
STF 210 6 2
STJ 100 6 2
STJ 310 6 2
STJ 311 6 2
STJ 534 6 3
STF 793 6 2
STJ 699 6 2
STF 19 5) 1
STF 592 5 1
STF 624 5 1
STJ 423 5) 1
STJ 422 ) 1
STJ 166 4 1
STJ 735 4 1
STJ 545 4 1
STJ 102 4 1
STJ 211 3 1
STJ 210 3 1
STJ 660 3 1
STJ 243 3 1
STF 88 3 1
STJ 560 3 1
STJ 938 3 1
STJ 1007 3 1
STJ 648 3 1
STJ 179 3 1
STJ 532 3 2
STJ 401 3 1
STJ 533 3 2
STJ 922 3 1
STJ 692 3 1
STJ 314 3 1
STJ 126 3 1
STJ 259 3 3
STF 312 3 2
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Tema Treino Teste

STJ 662
STJ 686
STJ 971
STF 76
STF 69
STJ 515
STF 499
STJ 312
STJ 416
STF 1066
STJ 156
STF 33
STJ 886
STJ 531
STF 612
STJ 537
STF 1093
STF 3
STJ 465
STF 888
STJ 197
STJ 577
STJ 270
STJ 269
STJ 118
STJ 104
STJ 103
STJ 463
STJ 108
STJ 694
STJ 553
STJ 766
STF 201
STJ 972
STJ 173
STF 498
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ANEXO B. Distribui¢cio Dos Temas para Treino e Teste

Tema Treino Teste
STF 809 1 1
STJ 464 1 1
STF 439 1 1
STJ 492 1 1
STJ 491 1 1
STJ 564 1 1
STF 897 1 1
STJ 725 1 1
STJ 546 1 1
STJ 116 1 1
STJ 135 1 1
STJ 122 1 1
STJ 233 1 1
STJ 234 1 1
STJ 82 1 1
STJ 642 1 1
STF 485 1 1
STF 471 1 1
STJ 367 1 1
STF 1099 1 1
STJ 530 1 1
STJ 38 1 1
STJ 37 1 1
STJ 41 1 1
STJ 40 1 1
STF 247 1 1
STF 530 1 1
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ANEXO C - Relatério de Classificacao dos

algoritmos

Tabela 9 — Relatério de Classificagao do Algoritmo "Mais Préximo'

Tema Precisao Recall F1l-score Suporte
STF 810 0.930  0.952 0.941 125
STJ 395 1.000  1.000 1.000 44
STF 350 0.778  0.737 0.757 38
STF 408 1.000  1.000 1.000 37
STJ 905 1.000 0.722 0.839 18
STJ 529 0.667  0.778 0.718 18
STJ 566 1.000  1.000 1.000 16
STJ 567 1.000  1.000 1.000 16
STJ 568 1.000  1.000 1.000 16
STJ 569 1.000  1.000 1.000 16
STJ 570 1.000  1.000 1.000 16
STJ 571 1.000  1.000 1.000 16
STJ 898 1.000  1.000 1.000 16
STJ 707 0.923  1.000 0.960 12
STJ 626 0.846  0.917 0.880 12
STJ 185 0.900  1.000 0.947 9
STJ 722 0.900  1.000 0.947 9
STJ 246 0.818  1.000 0.900 9
STJ 247 0.818  1.000 0.900 9
STJ 777 1.000  1.000 1.000 8
STF 27 1.000 0.857 0.923 7
STJ 436 1.000  0.833 0.909 6
STJ 438 1.000  0.833 0.909 6
STJ 439 1.000 0.833 0.909 6
STJ 440 1.000 0.833 0.909 6
STJ 441 1.000  0.833 0.909 6
STJ 618 0.714 0.833 0.769 6
STJ 619 0.714 0.833 0.769 6
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 620 0.714  0.833 0.769 6
STJ 621 0.714  0.833 0.769 6
STF 161 1.000  0.500 0.667 6
STF 96 1.000  1.000 1.000 5
STJ 134 1.000  1.000 1.000 5
STJ 383 1.000  1.000 1.000 5
STJ 297 0.714  1.000 0.833 5
STJ 24 0.571  1.000 0.727 4
STJ 25 0.571  1.000 0.727 4
STJ 26 0.571  1.000 0.727 4
STJ 27 0.571  1.000 0.727 4
STJ 28 0.571  1.000 0.727 4
STJ 29 0.571  1.000 0.727 4
STJ 30 0.571  1.000 0.727 4
STJ 31 0.571  1.000 0.727 4
STJ 32 0.571  1.000 0.727 4
STJ 33 0.571  1.000 0.727 4
STJ 34 0.571  1.000 0.727 4
STJ 35 0.571  1.000 0.727 4
STJ 36 0.571  1.000 0.727 4
STF 784 0.500  0.750 0.600 4
STJ 606 0.429  0.750 0.545 4
STJ 607 0.429  0.750 0.545 4
STJ 259 1.000  1.000 1.000 3
STJ 575 1.000  1.000 1.000 3
STJ 957 1.000  1.000 1.000 3
STJ 958 0.600  1.000 0.750 3
STJ 534 0.667  0.667 0.667 3
STF 1093 1.000  1.000 1.000 2
STF 210 1.000  1.000 1.000 2
STF 312 1.000  1.000 1.000 2
STF 3 1.000  1.000 1.000 2
STJ 100 1.000  1.000 1.000 2
STJ 106 1.000  1.000 1.000 2
STJ 310 1.000  1.000 1.000 2
STJ 311 1.000  1.000 1.000 2
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 466 1.000  1.000 1.000 2
STJ 532 1.000  1.000 1.000 2
STJ 533 1.000  1.000 1.000 2
STJ 537 1.000  1.000 1.000 2
STJ 554 1.000  1.000 1.000 2
STJ 679 1.000  1.000 1.000 2
STJ 680 1.000  1.000 1.000 2
STJ 681 1.000  1.000 1.000 2
STJ 682 1.000  1.000 1.000 2
STJ 683 1.000  1.000 1.000 2
STJ 684 1.000  1.000 1.000 2
STJ 699 1.000  1.000 1.000 2
STJ 834 1.000  1.000 1.000 2
STF 41 1.000  0.500 0.667 2
STJ 638 1.000  0.500 0.667 2
STF 793 0.500  0.500 0.500 2
STF 33 0.000  0.000 0.000 2
STF 1066 1.000  1.000 1.000 1
STF 19 1.000  1.000 1.000 1
STF 201 1.000  1.000 1.000 1
STF 471 1.000  1.000 1.000 1
STF 592 1.000  1.000 1.000 1
STF 612 1.000  1.000 1.000 1
STF 624 1.000  1.000 1.000 1
STF 76 1.000  1.000 1.000 1
STJ 103 1.000  1.000 1.000 1
STJ 104 1.000  1.000 1.000 1
STJ 108 1.000  1.000 1.000 1
STJ 126 1.000  1.000 1.000 1
STJ 166 1.000  1.000 1.000 1
STJ 173 1.000  1.000 1.000 1
STJ 179 1.000  1.000 1.000 1
STJ 197 1.000  1.000 1.000 1
STJ 210 1.000  1.000 1.000 1
STJ 211 1.000  1.000 1.000 1
STJ 243 1.000  1.000 1.000 1
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 269 1.000  1.000 1.000 1
STJ 270 1.000  1.000 1.000 1
STJ 314 1.000  1.000 1.000 1
STJ 367 1.000  1.000 1.000 1
STJ 401 1.000  1.000 1.000 1
STJ 463 1.000  1.000 1.000 1
STJ 464 1.000  1.000 1.000 1
STJ 465 1.000  1.000 1.000 1
STJ 515 1.000  1.000 1.000 1
STJ 545 1.000  1.000 1.000 1
STJ 546 1.000  1.000 1.000 1
STJ 560 1.000  1.000 1.000 1
STJ 662 1.000  1.000 1.000 1
STJ 725 1.000  1.000 1.000 1
STJ 735 1.000  1.000 1.000 1
STJ 766 1.000  1.000 1.000 1
STJ 1007 0.500  1.000 0.667 1
STJ 416 0.500  1.000 0.667 1
STJ 922 0.500  1.000 0.667 1
STJ 971 0.500  1.000 0.667 1
STJ 82 0.250  1.000 0.400 1
STF 1099 0.000  0.000 0.000 1
STF 247 0.000  0.000 0.000 1
STF 439 0.000  0.000 0.000 1
STF 485 0.000  0.000 0.000 1
STF 498 0.000  0.000 0.000 1
STF 499 0.000  0.000 0.000 1
STF 530 0.000  0.000 0.000 1
STF 69 0.000  0.000 0.000 1
STF 809 0.000  0.000 0.000 1
STF 888 0.000  0.000 0.000 1
STF 88 0.000  0.000 0.000 1
STF 897 0.000  0.000 0.000 1
STJ 102 0.000  0.000 0.000 1
STJ 116 0.000  0.000 0.000 1
STJ 118 0.000  0.000 0.000 1
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 122 0.000  0.000 0.000 1
STJ 135 0.000  0.000 0.000 1
STJ 156 0.000  0.000 0.000 1
STJ 233 0.000  0.000 0.000 1
STJ 234 0.000  0.000 0.000 1
STJ 312 0.000  0.000 0.000 1
STJ 37 0.000  0.000 0.000 1
STJ 38 0.000  0.000 0.000 1
STJ 40 0.000  0.000 0.000 1
STJ 41 0.000  0.000 0.000 1
STJ 422 0.000  0.000 0.000 1
STJ 423 0.000  0.000 0.000 1
STJ 491 0.000  0.000 0.000 1
STJ 492 0.000  0.000 0.000 1
STJ 530 0.000  0.000 0.000 1
STJ 531 0.000  0.000 0.000 1
STJ 553 0.000  0.000 0.000 1
STJ 564 0.000  0.000 0.000 1
STJ 577 0.000  0.000 0.000 1
STJ 642 0.000  0.000 0.000 1
STJ 648 0.000  0.000 0.000 1
STJ 660 0.000  0.000 0.000 1
STJ 686 0.000  0.000 0.000 1
STJ 692 0.000  0.000 0.000 1
STJ 694 0.000  0.000 0.000 1
STJ 886 0.000  0.000 0.000 1
STJ 938 0.000  0.000 0.000 1
STJ 942 0.000  0.000 0.000 1
STJ 972 0.000  0.000 0.000 1
Média Micro 0.860 0.879 0.869 760
Média Macro 0.642  0.693 0.656 760

Média Ponderada 0.842 0.879 0.852 760
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Tabela 10 — Relatério de Classificacao do Algoritmo "Maioria

Tema Precisdo Recall F1l-score Suporte
STF 810 0.929 0.832 0.878 125
STJ 395 1.000  0.977 0.989 44
STF 350 0.913 0.553 0.689 38
STF 408 0.860  1.000 0.925 37
STJ 905 0.900  0.500 0.643 18
STJ 529 1.000  0.389 0.560 18
STJ 566 1.000  1.000 1.000 16
STJ 567 1.000  1.000 1.000 16
STJ 568 1.000  1.000 1.000 16
STJ 569 1.000  1.000 1.000 16
STJ 570 1.000  1.000 1.000 16
STJ 571 1.000  1.000 1.000 16
STJ 898 1.000  0.938 0.968 16
STJ 707 1.000  1.000 1.000 12
STJ 626 1.000  0.583 0.737 12
STJ 722 1.000  0.778 0.875 9
STJ 185 1.000  0.556 0.714 9
STJ 246 1.000  0.444 0.615 9
STJ 247 1.000  0.444 0.615 9
STJ 777 1.000  1.000 1.000 8
STF 27 0.833 0.714 0.769 7
STJ 618 1.000  0.500 0.667 6
STJ 619 1.000  0.500 0.667 6
STJ 620 1.000  0.500 0.667 6
STJ 621 1.000  0.500 0.667 6
STJ 436 1.000  0.333 0.500 6
STJ 438 1.000  0.333 0.500 6
STJ 439 1.000  0.333 0.500 6
STJ 440 1.000 0.333 0.500 6
STJ 441 1.000  0.333 0.500 6
STF 161 0.000  0.000 0.000 6
STJ 134 1.000  1.000 1.000 5
STJ 297 1.000  1.000 1.000 5
STJ 383 1.000  1.000 1.000 5
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STF 96 0.000  0.000 0.000 5
STJ 24 1.000  0.500 0.667 4
STJ 25 1.000  0.500 0.667 4
STJ 26 1.000  0.500 0.667 4
STJ 27 1.000  0.500 0.667 4
STJ 28 1.000  0.500 0.667 4
STJ 29 1.000  0.500 0.667 4
STJ 30 1.000  0.500 0.667 4
STJ 31 1.000  0.500 0.667 4
STJ 32 1.000  0.500 0.667 4
STJ 33 1.000  0.500 0.667 4
STJ 34 1.000  0.500 0.667 4
STJ 35 1.000  0.500 0.667 4
STJ 36 1.000  0.500 0.667 4
STJ 606 1.000  0.500 0.667 4
STJ 607 1.000  0.500 0.667 4
STF 784 0.000  0.000 0.000 4
STJ 575 1.000  1.000 1.000 3
STJ 958 1.000  0.667 0.800 3
STJ 259 1.000  0.333 0.500 3
STJ 534 0.000  0.000 0.000 3
STJ 957 0.000  0.000 0.000 3
STF 1093 1.000  1.000 1.000 2
STF 3 1.000  1.000 1.000 2
STJ 100 1.000  1.000 1.000 2
STJ 532 1.000  1.000 1.000 2
STJ 533 1.000  1.000 1.000 2
STJ 537 1.000  1.000 1.000 2
STJ 699 1.000  1.000 1.000 2
STF 312 1.000  0.500 0.667 2
STF 793 1.000  0.500 0.667 2
STJ 106 1.000  0.500 0.667 2
STJ 310 1.000  0.500 0.667 2
STJ 311 1.000  0.500 0.667 2
STJ 466 1.000  0.500 0.667 2
STJ 554 1.000  0.500 0.667 2
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 638 0.333  0.500 0.400 2
STF 210 0.000  0.000 0.000 2
STF 33 0.000  0.000 0.000 2
STF 41 0.000  0.000 0.000 2
STJ 679 0.000  0.000 0.000 2
STJ 680 0.000  0.000 0.000 2
STJ 681 0.000  0.000 0.000 2
STJ 682 0.000  0.000 0.000 2
STJ 683 0.000  0.000 0.000 2
STJ 684 0.000  0.000 0.000 2
STJ 834 0.000  0.000 0.000 2
STF 1066 1.000  1.000 1.000 1
STF 19 1.000  1.000 1.000 1
STF 471 1.000  1.000 1.000 1
STF 612 1.000  1.000 1.000 1
STF 624 1.000  1.000 1.000 1
STJ 103 1.000  1.000 1.000 1
STJ 104 1.000  1.000 1.000 1
STJ 108 1.000  1.000 1.000 1
STJ 126 1.000  1.000 1.000 1
STJ 166 1.000  1.000 1.000 1
STJ 173 1.000  1.000 1.000 1
STJ 197 1.000  1.000 1.000 1
STJ 210 1.000  1.000 1.000 1
STJ 211 1.000  1.000 1.000 1
STJ 243 1.000  1.000 1.000 1
STJ 269 1.000  1.000 1.000 1
STJ 270 1.000  1.000 1.000 1
STJ 314 1.000  1.000 1.000 1
STJ 367 1.000  1.000 1.000 1
STJ 401 1.000  1.000 1.000 1
STJ 545 1.000  1.000 1.000 1
STJ 546 1.000  1.000 1.000 1
STJ 560 1.000  1.000 1.000 1
STJ 662 1.000  1.000 1.000 1
STJ 735 1.000  1.000 1.000 1
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 766 1.000  1.000 1.000 1
STF 1099 0.000  0.000 0.000 1
STF 201 0.000  0.000 0.000 1
STF 247 0.000  0.000 0.000 1
STF 439 0.000  0.000 0.000 1
STF 485 0.000  0.000 0.000 1
STF 498 0.000  0.000 0.000 1
STF 499 0.000  0.000 0.000 1
STF 530 0.000  0.000 0.000 1
STF 592 0.000  0.000 0.000 1
STF 69 0.000  0.000 0.000 1
STF 76 0.000  0.000 0.000 1
STF 809 0.000  0.000 0.000 1
STF 888 0.000  0.000 0.000 1
STF 88 0.000  0.000 0.000 1
STF 897 0.000  0.000 0.000 1
STJ 1007 0.000  0.000 0.000 1
STJ 102 0.000  0.000 0.000 1
STJ 116 0.000  0.000 0.000 1
STJ 118 0.000  0.000 0.000 1
STJ 122 0.000  0.000 0.000 1
STJ 135 0.000  0.000 0.000 1
STJ 156 0.000  0.000 0.000 1
STJ 179 0.000  0.000 0.000 1
STJ 233 0.000  0.000 0.000 1
STJ 234 0.000  0.000 0.000 1
STJ 312 0.000  0.000 0.000 1
STJ 37 0.000  0.000 0.000 1
STJ 38 0.000  0.000 0.000 1
STJ 40 0.000  0.000 0.000 1
STJ 416 0.000  0.000 0.000 1
STJ 41 0.000  0.000 0.000 1
STJ 422 0.000  0.000 0.000 1
STJ 423 0.000  0.000 0.000 1
STJ 463 0.000  0.000 0.000 1
STJ 464 0.000  0.000 0.000 1
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 465 0.000  0.000 0.000 1
STJ 491 0.000  0.000 0.000 1
STJ 492 0.000  0.000 0.000 1
STJ 515 0.000  0.000 0.000 1
STJ 530 0.000  0.000 0.000 1
STJ 531 0.000  0.000 0.000 1
STJ 553 0.000  0.000 0.000 1
STJ 564 0.000  0.000 0.000 1
STJ 577 0.000  0.000 0.000 1
STJ 642 0.000  0.000 0.000 1
STJ 648 0.000  0.000 0.000 1
STJ 660 0.000  0.000 0.000 1
STJ 686 0.000  0.000 0.000 1
STJ 692 0.000  0.000 0.000 1
STJ 694 0.000  0.000 0.000 1
STJ 725 0.000  0.000 0.000 1
STJ 82 0.000  0.000 0.000 1
STJ 886 0.000  0.000 0.000 1
STJ 922 0.000  0.000 0.000 1
STJ 938 0.000  0.000 0.000 1
STJ 942 0.000  0.000 0.000 1
STJ 971 0.000  0.000 0.000 1
STJ 972 0.000  0.000 0.000 1
Média Macro 0.550  0.423 0.464 760
Média Micro 0.962 0.664 0.786 760
Média Ponderada 0.841 0.664 0.723 760
Tabela 11 — Relatorio de Classificagao do Algoritmo "KNN-Mutuo"
Tema Precisdo  Recall F1l-score Suporte
STF 810 0.875 0.784 0.827 125
STJ 395 1.000  0.750 0.857 44
STF 350 0.683 0.737 0.709 38
STF 408 1.000  0.730 0.844 37
STJ 905 0.722 0.722 0.722 18
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 529 0.667 0.667 0.667 18
STJ 898 1.000  0.812 0.897 16
STJ 566 1.000  0.562 0.720 16
STJ 567 1.000  0.562 0.720 16
STJ 568 1.000  0.562 0.720 16
STJ 569 1.000  0.562 0.720 16
STJ 570 1.000  0.562 0.720 16
STJ 571 1.000  0.562 0.720 16
STJ 707 1.000  0.917 0.957 12
STJ 626 0.909 0.833 0.870 12
STJ 185 1.000  0.889 0.941 9
STJ 722 0.889  0.889 0.889 9
STJ 246 1.000  0.556 0.714 9
STJ 247 1.000  0.556 0.714 9
STJ 777 1.000  0.875 0.933 8
STF 27 1.000  0.714 0.833 7
STF 161 1.000  1.000 1.000 6
STJ 436 1.000  0.833 0.909 6
STJ 438 1.000  0.833 0.909 6
STJ 439 1.000  0.833 0.909 6
STJ 440 1.000  0.833 0.909 6
STJ 441 1.000  0.833 0.909 6
STJ 618 0.750  0.500 0.600 6
STJ 619 0.750  0.500 0.600 6
STJ 620 0.750  0.500 0.600 6
STJ 621 0.750  0.500 0.600 6
STF 96 1.000  1.000 1.000 5
STJ 134 1.000  0.800 0.889 5
STJ 383 1.000  0.800 0.889 5
STJ 297 1.000  0.600 0.750 5
STJ 24 1.000  0.500 0.667 4
STJ 25 1.000  0.500 0.667 4
STJ 26 1.000  0.500 0.667 4
STJ 27 1.000  0.500 0.667 4
STJ 28 1.000  0.500 0.667 4
STJ 29 1.000  0.500 0.667 4
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 30 1.000  0.500 0.667 4
STJ 31 1.000  0.500 0.667 4
STJ 32 1.000  0.500 0.667 4
STJ 33 1.000  0.500 0.667 4
STJ 34 1.000  0.500 0.667 4
STJ 35 1.000  0.500 0.667 4
STJ 36 1.000  0.500 0.667 4
STJ 606 0.429  0.750 0.545 4
STJ 607 0.429  0.750 0.545 4
STF 784 0.200  0.250 0.222 4
STJ 259 1.000  1.000 1.000 3
STJ 575 1.000  1.000 1.000 3
STJ 957 1.000  1.000 1.000 3
STJ 958 1.000  0.667 0.800 3
STJ 534 0.667  0.667 0.667 3
STF 1093 1.000  1.000 1.000 2
STF 210 1.000  1.000 1.000 2
STF 312 1.000  1.000 1.000 2
STF 3 1.000  1.000 1.000 2
STJ 100 1.000  1.000 1.000 2
STJ 466 1.000  1.000 1.000 2
STJ 532 1.000  1.000 1.000 2
STJ 533 1.000  1.000 1.000 2
STJ 537 1.000  1.000 1.000 2
STJ 554 1.000  1.000 1.000 2
STJ 679 1.000  1.000 1.000 2
STJ 680 1.000  1.000 1.000 2
STJ 681 1.000  1.000 1.000 2
STJ 682 1.000  1.000 1.000 2
STJ 683 1.000  1.000 1.000 2
STJ 684 1.000  1.000 1.000 2
STJ 834 1.000  1.000 1.000 2
STJ 106 0.667  1.000 0.800 2
STJ 310 0.667  1.000 0.800 2
STJ 311 0.667  1.000 0.800 2
STJ 638 1.000  0.500 0.667 2
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 699 1.000  0.500 0.667 2
STF 41 0.400  1.000 0.571 2
STF 793 0.333  0.500 0.400 2
STF 33 0.000  0.000 0.000 2
STF 1066 1.000  1.000 1.000 1
STF 592 1.000  1.000 1.000 1
STF 612 1.000  1.000 1.000 1
STF 69 1.000  1.000 1.000 1
STF 76 1.000  1.000 1.000 1
STF 888 1.000  1.000 1.000 1
STJ 102 1.000  1.000 1.000 1
STJ 103 1.000  1.000 1.000 1
STJ 104 1.000  1.000 1.000 1
STJ 108 1.000  1.000 1.000 1
STJ 122 1.000  1.000 1.000 1
STJ 126 1.000  1.000 1.000 1
STJ 135 1.000  1.000 1.000 1
STJ 166 1.000  1.000 1.000 1
STJ 197 1.000  1.000 1.000 1
STJ 210 1.000  1.000 1.000 1
STJ 211 1.000  1.000 1.000 1
STJ 243 1.000  1.000 1.000 1
STJ 269 1.000  1.000 1.000 1
STJ 270 1.000  1.000 1.000 1
STJ 314 1.000  1.000 1.000 1
STJ 401 1.000  1.000 1.000 1
STJ 530 1.000  1.000 1.000 1
STJ 545 1.000  1.000 1.000 1
STJ 546 1.000  1.000 1.000 1
STJ 553 1.000  1.000 1.000 1
STJ 560 1.000  1.000 1.000 1
STJ 642 1.000  1.000 1.000 1
STJ 662 1.000  1.000 1.000 1
STJ 766 1.000  1.000 1.000 1
STJ 886 1.000  1.000 1.000 1
STF 499 0.500  1.000 0.667 1
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 118 0.500  1.000 0.667 1
STJ 173 0.500  1.000 0.667 1
STJ 416 0.500  1.000 0.667 1
STJ 515 0.500  1.000 0.667 1
STJ 577 0.500  1.000 0.667 1
STJ 735 0.500  1.000 0.667 1
STJ 82 0.500  1.000 0.667 1
STJ 922 0.500  1.000 0.667 1
STF 1099 0.333  1.000 0.500 1
STF 201 0.333  1.000 0.500 1
STJ 367 0.333  1.000 0.500 1
STJ 463 0.333  1.000 0.500 1
STJ 464 0.333  1.000 0.500 1
STJ 465 0.333  1.000 0.500 1
STJ 725 0.333  1.000 0.500 1
STJ 938 0.333  1.000 0.500 1
STJ 971 0.333  1.000 0.500 1
STF 19 0.000  0.000 0.000 1
STF 247 0.000  0.000 0.000 1
STF 439 0.000  0.000 0.000 1
STF 471 0.000  0.000 0.000 1
STF 485 0.000  0.000 0.000 1
STF 498 0.000  0.000 0.000 1
STF 530 0.000  0.000 0.000 1
STF 624 0.000  0.000 0.000 1
STF 809 0.000  0.000 0.000 1
STF 88 0.000  0.000 0.000 1
STF 897 0.000  0.000 0.000 1
STJ 1007 0.000  0.000 0.000 1
STJ 116 0.000  0.000 0.000 1
STJ 156 0.000  0.000 0.000 1
STJ 179 0.000  0.000 0.000 1
STJ 233 0.000  0.000 0.000 1
STJ 234 0.000  0.000 0.000 1
STJ 312 0.000  0.000 0.000 1
STJ 37 0.000  0.000 0.000 1
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STJ 38 0.000  0.000 0.000 1
STJ 40 0.000  0.000 0.000 1
STJ 41 0.000  0.000 0.000 1
STJ 422 0.000  0.000 0.000 1
STJ 423 0.000  0.000 0.000 1
STJ 491 0.000  0.000 0.000 1
STJ 492 0.000  0.000 0.000 1
STJ 531 0.000  0.000 0.000 1
STJ 564 0.000  0.000 0.000 1
STJ 648 0.000  0.000 0.000 1
STJ 660 0.000  0.000 0.000 1
STJ 686 0.000  0.000 0.000 1
STJ 692 0.000  0.000 0.000 1
STJ 694 0.000  0.000 0.000 1
STJ 942 0.000  0.000 0.000 1
STJ 972 0.000  0.000 0.000 1
Média Macro 0.677  0.662 0.641 760
Média Micro 0.838 0.705 0.766 760
Média Ponderada 0.858  0.705 0.758 760

Tabela 12 — Relatorio de Classificacao do Algoritmo "KNN-Mutuo com Limiar"

Tema Precisdo Recall F1l-score Suporte
STF 810 0.838 0.872 0.855 125
STJ 395 1.000  0.886 0.940 44
STF 350 0.558  0.763 0.644 38
STF 408 1.000  0.892 0.943 37
STJ 905 0.682  0.833 0.750 18
STJ 529 0.591 0.722 0.650 18
STJ 898 1.000  0.938 0.968 16
STJ 566 1.000  0.875 0.933 16
STJ 567 1.000  0.875 0.933 16
STJ 568 1.000  0.875 0.933 16
STJ 569 1.000  0.875 0.933 16
STJ 570 1.000 0.875 0.933 16
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 571 1.000  0.875 0.933 16
STJ 707 1.000  0.917 0.957 12
STJ 626 0.846 0917 0.880 12
STJ 185 1.000  0.889 0.941 9
STJ 722 1.000  0.889 0.941 9
STJ 246 0.750  0.667 0.706 9
STJ 247 0.750  0.667 0.706 9
STJ 777 1.000  1.000 1.000 8
STF 27 0.545  0.857 0.667 7
STJ 436 1.000  0.833 0.909 6
STJ 438 1.000  0.833 0.909 6
STJ 439 1.000  0.833 0.909 6
STJ 440 1.000  0.833 0.909 6
STJ 441 1.000  0.833 0.909 6
STF 161 0.800  0.667 0.727 6
STJ 618 0.500  0.833 0.625 6
STJ 619 0.500 0.833 0.625 6
STJ 620 0.500 0.833 0.625 6
STJ 621 0.500  0.833 0.625 6
STF 96 1.000  1.000 1.000 5
STJ 134 1.000  0.800 0.889 5
STJ 297 1.000  0.800 0.889 5
STJ 383 1.000  0.800 0.889 5
STJ 606 0.429  0.750 0.545 4
STJ 607 0.429  0.750 0.545 4
STJ 24 0.500  0.500 0.500 4
STJ 25 0.500  0.500 0.500 4
STJ 26 0.500  0.500 0.500 4
STJ 27 0.500  0.500 0.500 4
STJ 28 0.500  0.500 0.500 4
STJ 29 0.500  0.500 0.500 4
STJ 30 0.500  0.500 0.500 4
STJ 31 0.500  0.500 0.500 4
STJ 32 0.500  0.500 0.500 4
STJ 33 0.500  0.500 0.500 4
STJ 34 0.500  0.500 0.500 4
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 35 0.500  0.500 0.500 4
STJ 36 0.500  0.500 0.500 4
STF 784 0.333  0.500 0.400 4
STJ 259 1.000  1.000 1.000 3
STJ 575 1.000  1.000 1.000 3
STJ 957 1.000  1.000 1.000 3
STJ 534 0.750  1.000 0.857 3
STJ 958 0.667 0.667 0.667 3
STF 1093 1.000  1.000 1.000 2
STF 210 1.000  1.000 1.000 2
STF 3 1.000  1.000 1.000 2
STJ 100 1.000  1.000 1.000 2
STJ 466 1.000  1.000 1.000 2
STJ 532 1.000  1.000 1.000 2
STJ 533 1.000  1.000 1.000 2
STJ 537 1.000  1.000 1.000 2
STJ 554 1.000  1.000 1.000 2
STJ 679 1.000  1.000 1.000 2
STJ 680 1.000  1.000 1.000 2
STJ 681 1.000  1.000 1.000 2
STJ 682 1.000  1.000 1.000 2
STJ 683 1.000  1.000 1.000 2
STJ 684 1.000  1.000 1.000 2
STJ 699 1.000  1.000 1.000 2
STJ 834 1.000  1.000 1.000 2
STF 312 0.667  1.000 0.800 2
STJ 310 0.667  1.000 0.800 2
STJ 311 0.667  1.000 0.800 2
STJ 638 1.000  0.500 0.667 2
STJ 106 0.400  1.000 0.571 2
STF 41 0.500  0.500 0.500 2
STF 793 0.333  0.500 0.400 2
STF 33 0.000  0.000 0.000 2
STF 1066 1.000  1.000 1.000 1
STF 19 1.000  1.000 1.000 1
STF 201 1.000  1.000 1.000 1
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STF 612 1.000  1.000 1.000 1
STF 624 1.000  1.000 1.000 1
STF 76 1.000  1.000 1.000 1
STJ 1007 1.000  1.000 1.000 1
STJ 103 1.000  1.000 1.000 1
STJ 104 1.000  1.000 1.000 1
STJ 108 1.000  1.000 1.000 1
STJ 126 1.000  1.000 1.000 1
STJ 166 1.000  1.000 1.000 1
STJ 197 1.000  1.000 1.000 1
STJ 210 1.000  1.000 1.000 1
STJ 211 1.000  1.000 1.000 1
STJ 243 1.000  1.000 1.000 1
STJ 269 1.000  1.000 1.000 1
STJ 270 1.000  1.000 1.000 1
STJ 314 1.000  1.000 1.000 1
STJ 367 1.000  1.000 1.000 1
STJ 401 1.000  1.000 1.000 1
STJ 515 1.000  1.000 1.000 1
STJ 545 1.000  1.000 1.000 1
STJ 546 1.000  1.000 1.000 1
STJ 560 1.000  1.000 1.000 1
STJ 642 1.000  1.000 1.000 1
STJ 662 1.000  1.000 1.000 1
STJ 735 1.000  1.000 1.000 1
STJ 118 0.500  1.000 0.667 1
STJ 173 0.500  1.000 0.667 1
STJ 416 0.500  1.000 0.667 1
STJ 463 0.500  1.000 0.667 1
STJ 464 0.500  1.000 0.667 1
STJ 465 0.500  1.000 0.667 1
STJ 694 0.500  1.000 0.667 1
STJ 725 0.500  1.000 0.667 1
STJ 922 0.500  1.000 0.667 1
STF 1099 0.333  1.000 0.500 1
STF 592 0.333  1.000 0.500 1
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 233 0.333  1.000 0.500 1
STJ 234 0.333  1.000 0.500 1
STJ 577 0.333  1.000 0.500 1
STJ 686 0.333  1.000 0.500 1
STJ 766 0.333  1.000 0.500 1
STJ 938 0.333  1.000 0.500 1
STJ 971 0.333  1.000 0.500 1
STJ 82 0.200  1.000 0.333 1
STF 247 0.000  0.000 0.000 1
STF 439 0.000  0.000 0.000 1
STF 471 0.000  0.000 0.000 1
STF 485 0.000  0.000 0.000 1
STF 498 0.000  0.000 0.000 1
STF 499 0.000  0.000 0.000 1
STF 530 0.000  0.000 0.000 1
STF 69 0.000  0.000 0.000 1
STF 809 0.000  0.000 0.000 1
STF 888 0.000  0.000 0.000 1
STF 88 0.000  0.000 0.000 1
STF 897 0.000  0.000 0.000 1
STJ 102 0.000  0.000 0.000 1
STJ 116 0.000  0.000 0.000 1
STJ 122 0.000  0.000 0.000 1
STJ 135 0.000  0.000 0.000 1
STJ 156 0.000  0.000 0.000 1
STJ 179 0.000  0.000 0.000 1
STJ 312 0.000  0.000 0.000 1
STJ 37 0.000  0.000 0.000 1
STJ 38 0.000  0.000 0.000 1
STJ 40 0.000  0.000 0.000 1
STJ 41 0.000  0.000 0.000 1
STJ 422 0.000  0.000 0.000 1
STJ 423 0.000  0.000 0.000 1
STJ 491 0.000  0.000 0.000 1
STJ 492 0.000  0.000 0.000 1
STJ 530 0.000  0.000 0.000 1
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Tema Precisao  Recall F1l-score Suporte
STJ 531 0.000  0.000 0.000 1
STJ 553 0.000  0.000 0.000 1
STJ 564 0.000  0.000 0.000 1
STJ 648 0.000  0.000 0.000 1
STJ 660 0.000  0.000 0.000 1
STJ 692 0.000  0.000 0.000 1
STJ 886 0.000  0.000 0.000 1
STJ 942 0.000  0.000 0.000 1
STJ 972 0.000  0.000 0.000 1
Média Macro 0.602  0.680 0.621 760
Média Micro 0.762  0.799 0.780 760

Média Ponderada 0.785  0.799 0.782 760
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ANEXO D - Distribuicao dos temas
propagados

Tabela 13 — Distribuicdo dos Temas Propagados

Tema Quantidade
STF 810 3258
STJ 568 2053
STJ 571 2053
STJ 567 2053
STJ 566 2053
STJ 569 2053
STJ 570 2053
STF 350 1881
STJ 116 1118
STF 210 837
STJ 100 743
STJ 466 630
STJ 905 559
STJ 722 539
STJ 942 490
STJ 898 469
STJ 882 418
STJ 395 354
STF 408 342
STJ 464 305
STJ 463 305
STF 809 242
STF 498 242
STJ 529 239
STJ 735 202
STJ 699 172
STJ 564 160
STJ 102 151
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ANEXO D. Distribuicio dos temas propagados

Tema Quantidade
STJ 922 136
STJ 607 131
STJ 606 131
STJ 707 131
STJ 243 128
STJ 626 116
STF 130 115
STJ 247 111
STJ 246 111
STF 793 103
STJ 260 103
STJ 618 93
STJ 619 93
STJ 620 93
STJ 621 93
STF 592 87
STJ 938 74
STJ 297 73
STJ 662 72
STJ 106 69
STJ 37 68
STJ 40 68
STJ 38 68
STJ 41 68
STF 27 67
STJ 638 62
STJ 314 58
STJ 465 57
STJ 312 55
STJ 958 52
STJ 179 51
STJ 533 50
STJ 532 50
STJ 970 49
STJ 439 48
STJ 441 48
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Tema Quantidade
STJ 438 48
STJ 436 48
STJ 440 48
STJ 401 46
STJ 166 45
STF 784 45
STJ 530 44
STJ 28 42
STJ 34 42
STJ 27 42
STJ 33 42
STJ 36 42
STJ 26 42
STJ 25 42
STJ 31 42
STJ 32 42
STJ 30 42
STJ 35 42
STJ 24 42
STJ 29 42
STJ 954 40
STJ 95 39
STF 96 38
STJ 577 36
STJ 197 36
STF 897 35
STJ 660 34
STJ 234 32
STJ 233 32
STJ 1007 29
STJ 185 29
STJ 122 28
STF 161 28
STJ 886 27
STJ 971 27
STJ 576 26
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Tema Quantidade
STJ 560 26
STJ 575 25
STF 612 24
STJ 554 23
STJ 686 21
STJ 108 20
STJ 210 20
STJ 211 20
STJ 126 20
STJ 766 19
STJ 972 17
STJ 692 17
STJ 540 16
STJ 539 16
STF 26 15
STF 499 12
STJ 642 12
STJ 896 11
STJ 58 9
STJ 57 9
STJ 825 9
STJ 544 9
STF 313 9
STJ 104 9
STJ 103 9
STJ 545 8
STJ 311 8
STJ 310 8
STE 362 7
STJ 156 7
STJ 777 7
STF 312 7
STJ 648 6
STF 247 6
STJ 290 6
STJ 546 6
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Tema Quantidade

STF 916
STF 43
STJ 673
STF 191
STJ 534
STF 220
STJ 423
STJ 422
STF 41
STF 517
STJ 98
STJ 84
STF 471
STF 60
STJ 249
STJ 694
STJ 147
STJ 146
STE 88
STJ 416
STF 214
STJ 725
STF 863
STJ 23
STJ 174
STF 19
STF 624
STJ 351
STE 25
STF 33
STJ 82
STJ 953
STJ 492
STJ 491
STF 924
STF 69
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ANEXO D. Distribuicio dos temas propagados 101

Tema Quantidade

STJ 52

STF 89

STFE 483
STJ 134
STJ 383
STJ 291
STJ 292
STF 325
STJ 459
STF 82

STJ 889
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