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All models are wrong, but some are
useful.

(George E. P. Box)
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Resumo

Com objetivo de contribuir com uma das metas de gestao da presidéncia do Mi-
nistro Luis Roberto Barroso de diminuigao do acervo de processos de controle concentrado
de constitucionalidade do Supremo Tribunal Federal (STF), nesse trabalho foram aplica-
das tecnicas de processamento de linguagem natural para encontrar processos semelhantes
no acervo. Foram utilizadas tecnicas de vetorizacdo, como tokenizagdo e Bag of Words,
bem como metricas de similaridade, como distancia do cosseno e divergencia de Jensen-
Shannon, a fim de encontrar semelhancas entre uma peticdo de entrada e 0s processos em
tramitacao no STF. Nesse trabalho tambem foi desenvolvido um aplicativo Shiny para
retornar os resultados da busca por processos similares, utilizando tecnicas amplamente
aceitas na bibliografia e em conformidade com demais tecnologias do Tribunal sempre
que possivel, a fim de legar uma ferramenta util e pratica aos analistas do Tribunal. Este
estudo foi capaz de produzir uma aplicacdo com bom desempenho e baixo custo compu-
tacional utilizando um modelo de Bag of Words metrificados sobre a distancia do cosseno
entre os dados, e, portanto, pode ser uma ferramenta util em auxiliar no cumprimento

desta meta de gestdo do Ministro Presidente.

Palavras-chave: Agrupamento, Controle Concentrado de Constitucionalidade,
Distancia do Cosseno, Supremo Tribunal Federal, Vetorizacdo de Texto.



Abstract

Wi ith the aim of addressing one of the management goals of the presidency of
Minister Luis Roberto Barroso, which is to reduce the backlog of concentrated consti-
tutional Control pending cases at the Supreme Federal Court (STF), this study applied
natural language processing techniques to identify similar cases among the pending cases
at the Court. Techniques such as vectorization, including tokenization and Bag of Words,
as well as similarity metrics like cosine distance and Jensen-Shannon divergence, were
employed to find similarities between an incoming petition and the ongoing cases at the
STF. Additionally, a Shiny application was developed to return the results of the search
for similar cases, utilizing widely accepted techniques in the literature and aligning with
the Court's existing technologies whenever possible, in order to provide a useful and prac-
tical tool for the Court’s analysts. This study successfully produced an application with
good performance and low computational cost by using a Bag of Words model measured
by cosine distance between the data, and thus, it can be a valuable tool in assisting the

achievement of this management goal set by the President Minister.

Keywords: Clustering, Concentrated Constitutional Control, Cosine Distance,

Supreme Federal Court, Text Vectorization.
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12 Introducao

1 Introdugao

Modelagem estatistica tornou-se essencial em diversos setores, inclusive no Poder
Judiciario, visto que tem sido do interesse dos proprios tribunais saber indicadores e
estatisticas relacionadas ao préprio tribunal, alem de agilizar processos e direcionar os
recursos humanos para tarefas menos mecénicas. A modelagem surge neste contexto
para agregar valor as decisdes estrategicas deste poder. Com o advento de novas tecnicas
computacionais, ie possivel agrupar e classificar textos do contexto juridico, conforme

descrito por Freitas et al. (2024).

O proposito deste trabalho e estudar semelhancas em processos de controle con-
centrado de constitucionalidade do Supremo Tribunal Federal (STF). Compoem o con-
trole concentrado as seguintes classes processuais: Acoes Diretas de Inconstitucionalidade
(ADIs), as Acoes Declaratorias de Constitucionalidade (ADCs), as Acdes Diretas de In-
constitucionalidade por Omissao (ADOs) e as Arguicoes de Descumprimento de Preceito
Fundamental (ADPFs). Em geral, estes processos sdo bastante diferentes uns dos outros,
tratando de diversos temas que concernem ao direito constitucional brasileiro. Entre-
tanto, ie entendido pelo Tribunal que determinados assuntos correntes podem ocasionar
no peticionamento de um ou mais processos de temas similares. A possivel existaencia des-
tes processos potencialmente similares motivam a busca no acervo vigente por processos
que sejam semelhantes a um processo novo no Tribunal (peticao inicial), a fim de encon-
trar alguns possiveis padrdes que facilitem o encaminhamento processual destes processos

semelhantes.

Com as peticoes iniciais dos processos de controle concentrado, foram aplicadas
tecnicas de vetorizacdo (do ingles, embedding), distancias estatisticas, tecnicas de reducao
de dimensionalidade e metricas de comparagao de similaridade. A escolha da peticao
inicial como fonte de dados para esta aplicacao d6-se por dois motivos principais: e o
primeiro documento recebido pelo Tribunal que trata do processo, possibilitando assim
a busca destes processos semelhantes entre si antes de qualquer avaliacao, marcacao ou
tramitacao do processo, e tambem por ser o insumo atualmente utilizado pelos analis-
tas do Tribunal para busca manual destes processos potencialmente semelhantes. Para
utilizacao de modelos de vetorizacdo do texto, realizou-se uma etapa anterior de pré-
processamento do texto obtido, como a remocdo de stopwords, pontuacdes, termos legais,

mimeros, espacos em branco, conforme discutido em Freitas et al. (2023).

Por conta da natureza ciclica dos processos que compaoem o acervo do STF, ndao

e esperado a formulagao de classes rigidas para agrupamento, sendo somente necessario
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encontrar similaridades e dissimilaridades entre os processos em atual tramitacao a fim
de agrupo-los de forma a facilitar o fluxo de trabalho do tribunal. Por exemplo, ao
agrupar processos semelhantes, estes podem ser analisados conjuntamente, facilitando o
fluxo de trabalho do STF. Alem disso, a identificacao de processos semelhantes pode
facilitar uma priorizacao de pauta em alguns casos. Portanto, este trabalho propos-se a
estudar tecnicas de similaridade destes processos de forma funcional e continua, fornecendo
assim um produto para o tribunal, a fim de ser utilizado pelos analistas que hoje buscam

manualmente essas similaridades.

Portanto, o objetivo desse trabalho e encontrar os processos em tramitacao mais
semelhantes a um dado processo de referencia (peticdo inicial), a fim de fornecer subsidios
aos responsoaveis pelo encaminhamento dos processos que chegam ao STF, visando reduzir
o trabalho mecanico dos servidores do tribunal que atualmente necessitam analisar e

encaminhar processos semelhantes aos setores responsajveis.

Para viabilizar este objetivo, o procedimento adotado no decorrer deste trabalho

envolveu as seguintes etapas:

e Processamento dos dados empregando tecnicas de Processamento de Linguagem
Natural (NLP), transformando as peticdes iniciais dos processos em PDF (dados de

entrada) por diferentes tecnicas;
» Comparacao da efetividade destas tecnicas em encontrar processos semelhantes;

e Construgao de um aplicativo Shiny para efetiva utilizacao deste produto pelo Tri-

bunal.

Este trabalho est6 organizado da seguinte forma: no capitulo 2, Referencial
Teorico, estao definidas as tecnicas utilizadas para metrificacao de semelhancas entre
0s processos. No capitulo 3, Metodologia, esta descrita a forma da utilizacdo destas
tecnicas no escopo do trabalho. No capitulo 4, Resultados, estao listados os resultados
da aplicacao destas tecnicas aos dados, bem como a apresentacdo do aplicativo Shiny
desenvolvido para a efetiva utilizacdo destas tecnicas na rotina de trabalho. Por fim, no

capitulo 5, Conclusao, encontra-se a conclusao dos resultados obtidos.
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2 Referencial Teorico

O referencial aplicado para processamento e conversao de dados textuais em ve-
tores numericos (vetorizacdo) para posterior metrificacao de similaridades foi analogo ao
aplicado por Freitas et al. (2024), consistindo nas etapas de limpeza de dados, vetorizacao
e organizacao dos dados. Apoés o processamento inicial e modelagem, os dados foram com-
parados segundo medidas de similaridade. Buscou-se tambem metodologias mais simples,
como comparacdo dos corpos textuais e Bag of Words das peticoes utilizando medidas
de distancia estatistica. Assim, as principais tecnicas de pré-processamento, medidas de

similaridade e visualizacao de dados serdo descritas nesse capitulo.

2.1 Pré-processamento

Rotinas de pre-processamento devem ser realizadas para viabilizar qualquer aplica-
cao de NLP, como em Soares (2022). No contexto deste trabalho, as peticoes iniciais dis-
ponibilizada pelo Portal do STF encontram-se em formato PDF. Dentre estas, observou-se
peticcdoes oriundas de documentos impressos e posteriormente digitalizados e salvos neste
formato, bem como documentos nativamente digitados em alguma plataforma e posteri-
ormente exportados em formato PDF. Em ambos os casos, os documentos contem ima-
gens, figuras, timbres e demais elementos visuais que nao compdem o paradigma desta
aplicacao e, portanto, necessitam ser filtrados. Fung¢des implementadas em linguagens
de programacao (como pdf-text do pacote pdftools da linguagem de programacao R) em
geral ja realizam a leitura do contetdo textual do documento sem levar em consideragao

os elementos gruficos deste, para o caso de documentos nativamente digitais.

No caso dos documentos digitalizados, e necessaria uma etapa posterior de “oce-
rizacao” (do acrébnimo OCR - Optical Character Recognition). Esta tecnica, tambem cha-
mada de Reconhecimento otico de caracteres, e utilizada para transcrever o conteudo
textual do documento — que na pratica, e uma imagem — para caracteres numericos e
alfanumericos. Diversas implementacdes de ocerizadores estdo disponiveis na maior parte
das linguagens de programacgcdao mais populares, muitas vezes na forma de pacotes. Para
0 escopo deste trabalho, em que o recorte amostral e do ano de 2016 ate 2024, grande
parte das peticoes iniciais encontravam-se disponiveis em PDF oriundos de documentos
nativamente digitais, de modo que dispensavam uma etapa de ocerizaccado. No caso das
peticcdoes que necessitavam de ocerizaccdao, estas foram fornecidas diretamente pela STI do

STF ja ocerizadas pela implementacao propria do tribunal desta tecnologia.
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Tendo sido os textos importados para o ambiente de uma linguagem de pro-
gramacao, por vezes sao necessorios ajustes ortograficos das palavras importadas. Como
nas tipografias mais usuais existem caracteres similares entre si (como a letra i marnscula e
a letra I mindscula, ou a letra 0 e 0o numero 0), ou ainda palavras que sofrem translineacao
(isto e, quando a palavra e dividida por um hifen quando nao cabe em apenas uma linha),
por vezes os algoritmos utilizados nas etapas anteriores de pré processamento retornam
palavras incompletas ou sem sentido por conta desses fendmenos. Diversas técnicas po-
dem ser utilizadas para corrigir estas distor¢coes, como o algoritmo de Metropolis-Hastings
aplicado a descriptografia, utilizado por Veroutis e Fajardo (2021). Para os dados desta
aplicacao, foi realizada uma rotina para correcao destas distor¢cdes nos dados pela STI do
STF. Detalhes do funcionamento desta tecnologia nao podem ser descritas por motivos

de seguranga de informacao.

Sob a intengao de aplicar técnicas de vetorizacdo, o estado da arte de NLP sugere
que sejam removidas palavras que nao contribuem informativamente com a semantica de
um texto, conforme descrito por Sarica e Luo (2021). Em geral, constituem as ditas pala-
vras de parada (ou ainda palavras vazias, no ingles stopwords), conectivos e conjuncoes.
NGao existe consenso de quais palavras podem ser consideradas palavras vazias, posto que
variam em funcgao do contexto em que se pretende manipular estes textos. Desta forma,
esta lista pode variar de centenas de palavras ou atée nenhuma palavra — ver Ross (2020)

e Nunes (2019) — a depender da aplicacao.

2.2 Vetorizacao

Vetorizagao, ou Embedding, e uma técnica geralmente aplicada na area de proces-
samento de linguagem natural. Em poucas palavras, e um procedimento de transformar

texto em um vetor numaerico.

A ideia por tras da vetorizacao e transformar os dados originais, texto, em um
vetor numerico que mapeie e preserve a carga semantica do texto original. Sem embargos,
e possivel rapidamente identificar a utilidade desta técnica — visto que, para utilizacao
de técnicas e algoritmos estatisticos, em geral buscamos dados numericos, e ndo textuais
— quando intencionamos aplicar alguma técnica para modelagem destes dados. Diversas
toecnicas para este procedimento vem sendo estudadas, implementadas e utilizadas, como
por exemplo os metodos Bag of Words (Qader, Ameen e Ahmed, 2019), Term Frequency
— Inverse Document Frequency (TF-IDF) (Salton e Buckley, 1988, apud Freitas et al,
2024), Word2vec (Mikolov et al, 2013, apud Freitas et al, 2024) e doc2vec (Le e Mikolov,
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2014, apud Freitas et al, 2024).

Na tecnica de Bag of Words, consideraremos o texto como “um conjunto desor-
denado de palavras, com sua posicao no documento ignorada, mantendo apenas a sua
frequencia absoluta” (Jurafsky e Martin, 2025, p.58, traducdo proprial). Ou seja, nesta
tecnica de vetorizacdo, estaremos desconsiderando completamente o contexto de utilizacao
de um termo, e estaremos preocupados simplesmente em contar as frequéencias de cada
um dos termos presentes no texto. Desta forma, declaracoes simples como “isto causa
aquilo”e *“aquilo causa isto”seriam identificadas como identicas nesta vetorizacao. Apesar
da simplicidade e aparente fragilidade da tecnica, esta vetorizacao pode ser util e poderosa
quando analisamos um texto mais longo, onde a contextualiza¢ccado local de um termo em

um fragmento nao seja tdo relevante quanto a sua presenca global no documento.

Metodos como Word2Vec e doc2vec buscam a obtencao do vetor numerico repre-
sentando o texto original via treinamento de uma rede neural. No modelo doc2vec, por
exemplo, os parametros do modelo (ou pesos) sao atualizados buscando prever a proxima
palavra dado o seu contexto (palavras ao redor) e dado um vetor de palavras que formam

coletivamente o texto, conforme descrito em Freitas et al. (2024).

A utilizagcdao do contexto para a construcgdao da vetorizacgdao pode aumentar a pre-
cisao desta. “O texto [..] e considerado parte integrante do contexto, e deve ser observado
em relacao as demais partes consideradas relevantes na declaracao do contexto.” (Firth,
1962, p.7, traducdo propria2). Podemos argumentar que, ao considerar a vizinhanca das
palavras, conseguimos extrair significados que tragam sentido a utilizacao destas, inclu-
sive aplicado ao contexto juridico, evitando assim a homonimia. Por exemplo, um suposto
processo com origem no estado do Rio de Janeiro que cite o nome do estado em sua peticao
inicial — suposicao esta nao descolada da realidade dos fatos — poderia confundir alguma
téecnica de vetorizaccdao que ndao considerasse vizinhangcas para entendimento semaantico do
texto, visto que neste caso a palavra Rio nao se refere ao corpo de agua, tampouco a

palavra Janeiro se refere a um mes do calenddrio.

xNo original: “an unordered set of words with their position ignored, keeping only their frequency in
the document”.

2No original: “The text in the focus of attention on renewal of connection with an instance, is regarded
as an integral part of the context, and is observed in relation to the other parts regarded as relevant in
the statement of the context”.
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2.3 Medidas de similaridade e dissimilaridade

Para agrupar os processos, estudou-se medidas de similaridade e dissimilaridade.
Artes e Barroso (2023) argumentam que, para medidas de similaridade, quanto maior o
valor, maior sera a semelhanca entre objetos, enquanto que para medidas de dissimilari-

dade, quanto maior o valor, mais diferente serdo os objetos.

Uma medida de distdncia estatistica pode ser definida simplesmente como a
distancia entre um ponto arbitrario P e um segundo ponto arbitrario Q, em qualquer
espaco n-dimensional. Conforme definido por Johnson e Wichern (2007), qualquer medida
de distancia d(P,Q) entre os pontos P e Q e valida se atender as seguintes propriedades,

sendo R um terceiro ponto intermediario qualquer:

d(P.Q) = d(Q.P);

d(P,Q) >0se P Q;

d(P,Q) =0seP Q;

d(P,Q) <d(P,R) + d(R,Q) (Desigualdade triangular).

A ultima propriedade sera evocada quando definirmos a distancia do cosseno
(secao 2.3.4). A seguir serdo apresentadas algumas medidas de distancia que podem
ser exploradas, sendo elas as distancias euclidiana, de quarteirdo, de Mahalanobis e de
cossenos, alem da desigualdade de Jensen-Shannon e uma metrica propria criada com
intencao de competir com as metricas ja previamente estabelecidas, sendo esta uma forma

modificada do indice de Tversky.

2.3.1 Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana e uma consequencia direta do Teorema de Pirdgoras. Se-
gundo Johnson e Wichern (2007), considerando os pontos arbitrdrios P com coordena-
das P = (x\,x2,..,xp), e Q com coordenadas Q = (y\,¥2,...,yp), de uma hiperesfera
p-dimensional, a distdancia reta entre eles, ou distdancia Euclidiana, e dada por:

d(P,Q) = yp)2. (2.3.1)

A Figura 1ilustra geometricamente a distdncia entre dois pontos P e Q no R2.
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Figura L Distancia Euclidiana entre os pontos P e Q

Fonte: elaboracao propria.

Note que esta definicdo para P, Q pode ser expandida para a situacdo em que
estes sao vetores X i,Xk, i, k amostras com p dimensdes. Utilizando a notacao de Artes e
Barroso (2023):

p
dik \/(xi xk) (xi xk) aE (Xij Xkj) . (2.3.2)
J=1
A distancia euclidiana e uma metrica comum utilizada em diversos esquemas,

inclusive em processamento de linguagem natural, como por exemplo em Mohammadhas-
sanzadeh et al. (2020)

2.3.2 Distancia de quarteirdo

Seja Xi = (xii, ...,xip)T vetor de observacdes da i-esima amostra, i = 1,...,n, no
qual xij e o valor assumido pela varidvel Xj da amostra i. Artes e Barroso (2023) definem
a distancia de quarteirao (ou Manhattan) entre a i-esima amostra e a k-esima amostra

como

(2.3.3)
j=i
A Figura 2 ilustra geometricamente a distancia de quarteir6o entre dois pontos
Xi e Xkno R2.

A distancia de quarteirao e uma das alternativas a distancia euclidiana, tambem

com uso amplo na bibliografia, inclusive no contexto de processamento de linguagem
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Xi

. Xk
d(Xi,XK) b

Figura 2. Distancia de quarteirdo entre os pontos X* e Xk.

Fonte: elaboracdo propria.

natural, como utilizado em Jotheeswaran e Kumaraswamy (2013).

2.3.3 Distancia de Mahalanobis

Seja X = (xi,...,xp)T vetor aleatério com E(X) =/ = (/1,...,/p)T,e Cov(X) =
S. Artes e Barroso (2023) definem a distancia de Mahalanobis ao quadrado entre X e/

como:

DI,(X,/)) = (X - 1)TS-1(X - /). (2.3.4)

Sejai = i, ...,n unidades amostrais de dimensao p. Logo, o vetor X = (x1,..., Xxn)
define a amostra. Seja x vetor de media desta amostra, e S matriz de covariancia amostral.

Logo, a distancia de um ponto i em relacao ao centriide da amostra seri

DRI(xi,x) = (xi - X)TS 1L(Xi- X). (2.3.5)

Pela definicao trazida na Equacao (2.3.4), necessitariamos saber os valores / e
S. Artes e Barroso (2023) argumentam que, em termos priticos, isto nao e possivel.
Portanto, sugerem utilizar os estimadores usuais x e S, respectivamente, dando suporte
para a definicao 2.3.5. Os resultados passam a ser aproximados, com melhor desempenho

para grandes amostras.

A distancia de Mahalanobis e utilizada geralmente em problemas de deteccao
de outliers multivariados, como em Ghorbani (2019), sendo mais rara a utilizacao no

contexto de processamento de linguagem natural.
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2.3.4 Distancia de cossenos

Seja A e B vetores nao nulos. Entao, pela Lei dos cossenos:

A -B = |A||B|cosQ (2.3.6)

Ricardo e Berthier (2011) argumentam que podemos utilizar, para avaliar o grau
de similaridade entre os vetores A e B, a correlacao entre eles. E para quantificar esta
correlacdo, podemos utilizar o cosseno do angulo entre estes vetores. Da Equagao 2.3.6,

temos que esta similaridade sera:

A B
|AlB]
EILi AiBi

similaridade(A, B) = cos Q

A Figura 3, ilustra o dangulo Qformado entre os vetores A e B.

A

Fonte: elaboracédo propria.

Se considerarmos A e B o0s vetores numericos (vetorizacao) das peticdes de dois
processos, ou ainda da frequencia de termos de um Bag of Words, conseguimos assim
calcular uma medida de similaridade entre eles, calculando o complementar da medida de

distancia do cosseno.

Note que a distancia do cosseno nao respeita a desigualdade triangular definida
em 2.3, portanto nao pode ser considerada uma medida de distancia estatistica naquelas

definiccoes.

A distaancia do cosseno ie possivelmente a mietrica mais utilizada no paradigma do

processamento de linguagem natural, sendo farta a bibliografia que utiliza desta medida
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neste contexto, como por exemplo em Freitas (2023)

2.3.5 Divergencia de Jensen-Shannon

Segundo Drost (2018), a divergencia de Jensen-Shannon JSD (P ||Q) entre duas

distribuicoes de probabilidade P e Q e definida por:

JSD(P[IQ) = 2(KL(P|IR) + KL(QIIR)), (2.3.7)
onde R = 1(P + Q) denota o ponto medio dos vetores de probabilidade P e Q, e
KL(P|IR),KL(Q||R) denota a divergencia de Kullback-Leibler de P e R, e Q e R.

As propriedades gerais da divergencia de Jensen-Shannon sao:

« JSD(P[IQ) > 0;
 E uma medida simetrica, tal que JSD (P ||Q) = JSD(Q"P);

« JSD(PQ)=0" P =0Q.

Note que estas propriedades permitem utilizar a divergbencia de Jensen-Shannon
como uma forma de medir a semelhanca, definindo como 1 —JSD a “semelhanca de
Jensen-Shannon”, que e o que de fato utilizo no escopo deste trabalho. Mais informacées
sobre esta medida podem ser obtidas em Drost (2018) e Burbea e Rao (1982). Mais

detalhes sobre a divergencia de Kullback-Leibler serdo explicitados na se¢do 2.5.2

A divergencia de Jensen-Shannon tambem e uma medida amplamente utilizada
na bibliografia de processamento de linguagem natural, como em Lu, Henchion e Namee
(2021)

/
2.3.6 Indice de Tversky

Tversky (1977) definiu este indice que serve como uma generalizacao de outros

indices, como o indice de Jaccard, coeficiente de SOrensen-Dice e outros.

O indice e definido pela formula:

T ey e, 38

onde X e Y sao conjuntos (de dados), a,fi > 0, T(X,Y) e (0,1). Tomando X e Y como
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vetores de frequencias absolutas de termos em dois textos distintos e fixando valores a e

, € possivel utilizar este indice para mensurar a semelhanca entre esses textos.

2.3.7 Intersecdo Minima de Probabilidade Empirica

Esta metrica foi desenvolvida a fim de ser uma modificacao do indice de Tversky,
tal que puddessemos ter uma moetrica inovadora que medisse de alguma forma a similaridade
entre dois conjuntos de dados, mas ponderando de alguma forma a frequencia relativa da
ocorréncia das palavras no corpo do texto, e nao simplesmente a ocorréncia ou nao.
Como a sensibilidade exigida pela moetrica era alta, ela foi delineada para funcionar de
forma conservadora, isto e, apenas acusando similaridade quando a similaridade entre as

frequencias relativas fosse bastante elevada.
Para cada conjunto de dados A, B, calcular a frequencia relativa de cada termo
;o contagemA(w)
A Ew'ev contagemA(wO0 ’

. contagemB(w)

B W Ew'ev contagemB(w/) ’

sendo V o conjunto de todos os termos presentes em ambos os textos e w/ a soma da

frequencia de todos os termos.

Como estamos interessados em medir unicamente a forca de intersecao, somente

serao considerados termos w que estdo presentes em ambos 0s documentos.

Calculamos a diferenca absoluta entre as frequencias relativas dos termos em

comum, tal que

dissimilaridade(w) = |[fA(w) —fB(w)|.
Note gque se a frequencia relativa de um determinado termo w for igual em ambos
0s textos, a dissimilaridade seréa 0, ou seja, indicando que sBeo iguais.

Por fim, tomaremos a soma das dissimilaridades, tal que

IMPE(A,B) = 1— 7 [TA(W) —I'b(w)|, (2.3.9)
weAnB

definindo assim portanto a intersecao minima de probabilidade empirica (IMPE).
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2.4 Metodos de agrupamento

Segundo Morettin e Singer (2023), o objetivo ao utilizar metodos de agrupamento
@reunir dados pertencentes a um determinado espac¢o em grupos de acordo com alguma
medida de distancia, tal que minimize as distancias dos elementos pertencentes a um

mesmo grupo, e maximize as distancias entre os grupos.
2.4.1 Vizinho mais proximo (KNN)

O metodo do vizinho mais préximo, tambem conhecido como k-nearest neighbors
(KNN) pode ser definido como um metodo que utiliza as vizinhancas de uma observacao a
fim de classificar esta observacdo. Segundo Morettin e Singer (2023), o algoritmo associado

a este metodo pode ser descrito por:

e Fixar K > 0,K E Z e uma observacao x0;

* ldentificar os K pontos do conjunto de dados que sejam mais préximos de x0 segundo

alguma medida de distancia, e denotar este conjunto por Vv0;

» Estimar a probabilidade condicional de que o elemento selecionado do conjunto de
dados pertenca a classe j como a fragdo dos pontos de vO cujos valores de Y sejam

igual a j, ou seja, com

 Classificar o elemento x0 na j-0esima classe mais provoavel.

Na Figura 4, podemos observar o funcionamento do algoritmo KNN. Em um
plano, observam-se 6 observaccdoes pertencentes a 2 classes distintas, aléem da observagcdao
x0 a qual se deseja classificar em uma das duas classes. Caso o hiperpardmetro K seja
definido como K = 1, a observacao x0 seria definida como pertencente a classe azul, pois
o0 K =1 ponto mais proximo pertence a classe azul. Caso o hiperpardmetro K seja
definido como K = 3, a observacéo x0 seria definida como pertencente a classe verde, pois
a proporccdao das K = 3 observagcdoes que pertencem a classe verde @superior a quantidade
de observacoes na classe azul. Numa situacao em que sabemos as verdadeiras classes dos

pontos, o hiperpardametro K ¢ passovel de ser calibrado.
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Figura 4: A observacao x0 sendo classificado segundo seus K vizinhos mais proximos

Fonte: elaboracao propria.

O KNN n6o foi utilizado neste trabalho na sua forma tradicional, ou seja, de
classificar pontos em j grupos de acordo com suas vizinhancas, mas a filosofia da tecnica
de buscar por similaridades de vizinhangcas foi aplicada de forma adaptada ao escopo deste

trabalho.

2.4.2 k-medias

k-medias, geralmente evocado como k-means, ou ainda k-medaides (Artes e Bar-
roso, 2023) e um algoritmo que, segundo Morettin e Singer (2023), busca agregar pontos
em K grupos de forma a minimizar a soma dos quadrados das distancias euclidianas entre

0 centro (meio) de cada grupo e 0s pontos que 0 compoem.

Seja k 0 numero de grupos em que se deseja agrupar os dados. Sejax = x1,...,xn
0 vetor de amostra. O procedimento realizado pelo algoritmo pode ser descrito como:
* Fixar um namero de k grupos, onde k e um hiperparametro do modelo;

» Alocar os elementos aleatoriamente aos k grupos, e calcular a medoide xk de cada

grupo;

e Calcular a distancia Euclidiana de cada item ao medoide do grupo em que esta

alocado:

(2.4.2)
k=1g(i)=k
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em que xk e a medoide do grupo k, e g(i) e 0o grupo que contem x*;

* Realocar cada item x ao grupo com medoide mais proximo tal que reduza diXt

Entdo, calcular os novos valores de xk.

» Repetir os dois ultimos passos de forma iterativa, ate estabilizar o valor de diXt

No paradigma deste trabalho, o objetivo nao e agrupar todos os processos em k
grupos, mas encontrar processos semelhantes a um processo de referdencia. Ainda assim,
o algoritmo k-medias pode ser util para analisar de forma exploratoria os dados, sendo
possivel testar diversos valores de k e analisar como os dados se agrupam em cada teste.
Alem disso, por se tratar de um algoritmo extremamente popular, torna possivel a identi-
ficacao e comparacdo com trabalhos analogos, e possibilitando o avanco do estado da arte
do projeto com algoritmos mais sofisticados em uma possivel futura aplicacao. Para o que
buscava-se responder com este trabalho, o algoritmo k-means ndao se mostrou conveniente,

portanto ndo foi utilizado na aplicacéo final.

2.5 Visualizacdo de dados

Uma parte crucial deste trabalho foi mostrar de forma simplificada as indicaccioes
de similaridades entre as peticoes iniciais fornecidas pela modelagem. Para isso, explorou-
se algumas tecnicas de visualizacdo de dados para estes resultados, a fim de auxiliar no
processo de tomada de decisdes. Em geral, trés ferramentas particularmente uteis para
este tipo de modelagem sao dendogramas, t-SNE e nuvens de palavras, que serdo definidos

a sequir.

2.5.1 Dendograma

Pela definicao contida em Everitt e Skrondal (2010), dendograma e um diagrama
geralmente utilizado para ilustrar a serie de etapas executada por um metodo hierarquico,
representando os passos de agrupamento do algoritmo. A altura do eixo y representa
alguma medida de distadncia entre os agrupamentos. A Figura 5 ilustra um dendrograma

generico.
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Figura 5. Exemplo simples de um dendograma

Fonte: elaboracéo propria.

2.5.2 t-SNE

Agrupamento estocéstico de vizinhanga com distribui¢do t-student — t-distributed
stochastic neighbor embedding (t-SNE), traducao livre — e uma tecnica nao linear de vi-
sualizacdo de dados multidimensionais em duas (ou trés) dimensdes. Esta tecnica busca
apresentar a estrutura de todo um conjunto de dados multidimensional com escalas di-

versas em um sé grafico.

A Figura 6 traz o exemplo da tecnica t-SNE para visualizar o conjunto de dados
MNIST, de LeCun et al. (1998). Este conjunto de dados e constituido de algarismos
escritos a médo por diversas pessoas diferentes, portanto com diversas caligrafias. Em
geral, o objetivo da utilizacdo deste conjunto de dados e para realizar agrupamento destes
algarismos, com objetivo de verificar o quao bem uma tecnica performa ao reconhecer o0s

algarismos em diferentes caligrafias e sua eficacia em agrupa-los com seus semelhantes.
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Figura 6: O algoritmo t-SNE aplicado aos dados MNIST.
Fonte: Maaten e Hinton(2008, p. 2590).

O conjunto de dados MNIST (LeCun et al, 1998) se tornou “padrdo ouro” para
teste de tecnicas nas diversas areas de reconhecimento de padroes, como analise multiva-

riada cléassica, processamento de linguagem natural, etc.

A tecnica t-SNE busca apresentar de forma visual o resultado produzido pelo
algoritmo utilizado. Por vezes, téecnicas cladssicas de visualizagcdao multivariada produzem
visualizagcdoes de difécil interpretagcdao, com interpolagcodes dos agrupamentos formados na
projecao dos resultados em duas dimensoes. Para evitar estes problemas, utilizaremos a
tecnica t-SNE, em que Maaten e Hinton (2008) formularam o procedimento nos 4 passos

a sequir:

» Passo 1. Converter distancias Euclidianas de dados em probabilidades que repre-

sentem similaridades

Na notacao de Maaten e Hinton (2008), seja pontos xj e x* em um espa¢o N-
dimensional, N grande. Iremos modelar a similaridade entre estes pontos como a proba-
bilidade condicional p(j|i) sendo a probabilidade condicional de xj escolher x* como seu

vizinho, tal que estas probabilidades condicionais sejam relacionadas a similaridade entre
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estes pontos. Para calcular esta probabilidade condicional de p(jli), Hinton e Roweis
(2002) definem que esta probabilidade condicional p(j|i) e proporcional a uma densidade

de probabilidade gaussiana centrada em xi e com variancia ai Vi = j, ou seja:

Forcamos esta probabilidade p(i|li) = 0 pois estamos somente interessados em

modelar similaridades pareadas.

» Passo 2. Mapear os pontos x1, ..., xkem alta dimensionalidade para pontos y1,..., yk

em dimensionalidade reduzida.

Sejayl, ..., ykos pontos de dimensionalidade reduzida referentes aos pontos x1, ..., xk.
Seja q(jli) a probabilidade condicional de yj escolher o ponto yi como seu vizinho, de
acordo com a distancia Euclidiana entre eles, e gij a probabilidade conjuta destes pon-
tos. Segundo Maaten e Hinton (2008), a probabilidade conjunta gij e proporcional a uma
densidade de probabilidade t - student com 1 grau de liberdade (ou seja, proporcional a

uma Cauchy), definindo assim:

(2.5.2)

dessa forma, em contraposicdo assim ao algoritmo SNE proposto por Hinton e Roweis
(2002), que utilizaria uma gaussiana ao inves da t-student. Esta troca por uma distri-
buicao de cauda pesada e feita para evitar sobreposicoes de pontos, garantindo assim o
padrdo tipico da visualizacdo t - SNE, que faz uma separagcao mais robusta entre o0s
agrupamentos, tornando a tecnica extremamente eficaz em separar pontos dissemelhantes
para visualizacdo e interpretacdo grafica. A justificativa teorica para utilizar a t-student
e que “esta distribuicao esta diretamente relacionada a distribuicao Gaussiana, dado que
a distribuicao t-student e uma mistura de infinitas Gaussianas” (Maaten e Hinton, 2008,

p. 2586, tradugdo propria3), com medias iguais e precisdes como variavel aleatoria gama.

« Passo 3: Minimizar a soma da divergencia de Kullback-Leibler para as probabilida-

des conjuntas de todos os pontos, utilizando gradiente descentente.

3No original: “the Student t-distribution is that it is closely related to the Gaussian distribution, as
the Student t-distribution is an infinite mixture of Gaussians”.
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A justificativa para o funcionamento da tecnica, segundo Maaten e Hinton (2008),
e que se 0 mapeamento dos pontos yi,yj — em dimensionalidade reduzida — modelar
com fidedignidade a similaridade entre os pontos xi e Xj, entao as probabilidades condi-
cionais p(j|i) e q(j|i) serdo iguais. Portanto, o algoritmo busca justamente minimizar a
diferenca entre p (jli) e q(jli), e para isso, o algoritmo minimiza a soma da divergencia de
Kullback-Leibler (que neste caso e proporcional a entropia cruzada) para as probabilida-
des condicionais em todos os pontos utilizando o metodo de gradiente descendente. Por
motivos de otimizagcado computacional, o algoritmo busca minimizar a soma da divergdencia
de Kullback-Leibler para as probabilidades conjuntas pij, definindo estas como simetricas
tal que pj = p(li)A(i]j), justificando assim a utilizacdo da probabilidade conjunta em
(2.5.2).

» Passo 4: Plotar os pontos yk.

Note que, a termos praticos, XX,...,xn,yi,...,yn serao vetores, de um conjunto
N dimensional para os vetores xk, e n < N dimensional para os vetores yk, sem perda de

generalidade.

Portanto, o t-SNE busca separar no grafico os agrupamentos formados, esclare-
cendo a estrutura dos resultados do procedimento de forma visualmente compreensivel.

Para mais detalhes do funcionamento da tecnica, consultar Maaten e Hinton (2008).

Como observado, o objetivo do t-SNE e realizar uma redugao de dimensionalidade
fidedigna, a fim de mapear as instabncias — nesse trabalho, as petigcodes inicias vetoriza-
das em vetores 300-dimensionais — em 2 dimensoes para serem inseridas em um grafico

bidimensional.

2.5.3 Nuvens de palavras

Nuvens de palavras sao uma forma simples de apresentar uma Bag of Words
de forma visual e compreensivel. Existem vdrias formas de apresentar uma nuvem de
palavras, mas em geral iremos trazer os termos mais frequentes do documento, tal que o
tamanho da palavra seja proporcional a frequencia de ocorréncia do termo no documento.
Cores podem ser utilizadas tanto para compartimentalizar assuntos, quanto como simples

elemento estético da figura.
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Figura 7. Exemplo de nuvem de palavras

Fonte: elaboracéo propria.

A Figura 7 apresenta uma nuvem de palavras que foi construida com base nas pa-
lavras contidas nas petigoes iniciais do acervo de controle concentrado que foram utilizado

como dado para este trabalho.
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3 Metodologia

3.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados deste trabalho e composto pelas peticdes iniciais de proces-
sos de controle concentrados tramitados ou em tramitacao entre 1° de Janeiro de 2016 e
10 de Abril de 2024. Os dados sao publicos e encontram-se disponiveis em Corte aberta.
Optou-se pelo recorte a partir de 2016 a fim de parear o recorte deste estudo com o re-
corte estabelecido por outras aplicacoes do Supremo Tribunal Federal, como a RAFA2030

(Freitas, Alencar e Rodrigues, 2022).

Os documentos originais (peticoes iniciais) sao recebidos pelo STF em formato
PDF. Entretanto, os textos ocerizados e pré-processados foram fornecidos pela Secretaria

de Tecnologia da Informacao (STI) do Tribunal para a manufatura deste trabalho.

Como a selecao dos processos mais semelhantes depende dos dados que compbem
0 acervo dos processos em tramitacao do Tribunal em uma determinada data, testou-se
as taecnicas escolhidas em diversos recortes temporais dos dados obtidos, considerando em

cada teste apenas os dados que compunham o acervo na data fixada de cada teste.

Nao existe uma forma analitica simples de avaliar quais processos compunham o
acervo em uma determinada data. De forma simplificada, um processo compéoe 0 acervo
no inicio de sua autuacao, e deixa de compor quando tem baixa definitiva. Entretanto,
retiradas de pauta, baixas temporarias, suspensoes, trocas de relatoria e outras situagoes
eventuais podem mover 0 processo como pertencente ou nao ao acervo. Apesar disso,
essas excegoes serao desconsideradas para a determinacao da composto das amostras,
visto que simplesmente ao considerar a diferencca da data da baixa pela data de autuacgiao
do processo, iepossivel determinar com grande fidedignidade o acervo na data selecionada
(especialistas do tribunal afirmam que e possivel obter mais de 95% da composto do
acervo desta forma). Como a intencao da aplicacao e ser utilizada no acervo atual — do
qual sabemos com precisado o acervo da data presente em tempo real —, sendo as datas
passadas apenas para avaliacao do modelo, esta metrica sera utilizada sem embargos para

definiccdao da composiccdao de cada amostra.

Visto que o Painel de Transparéncia do STF traz um quantitativo de acervo de
controle concentrado por ano, optou-se por realizar um teste para cada um dos anos do
recorte temporal estabelecido (2016 a 2024), fixando a data em primeiro de janeiro de

cada ano. Portanto, foram nove conjuntos de amostra em que a aplicacdo foi testada para


https://transparencia.stf.jus.br/extensions/controle_concentrado/controle_concentrado.html
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avaliacdo de sua eficacia, e esta foi finalmente implementada com a data final disponivel

nos dados (10 de Abril de 2024), simulando o presente.

Amostra Data Dados disponiveis Acervo real Porcentagem (%)
1 01/01/2016 1675 2217 75
2 01/01/2017 1807 2311 78
3 01/01/2018 1913 2240 85
4 01/01/2019 1879 2071 90
5 01/01/2020 1766 1784 99
6 01/01/2021 1521 1739 87
7 01/01/2022 1489 1511 98
8 01/01/2023 1240 1240 100
9 01/01/2024 1049 1118 94

Tabela 1 Integridade das Amostras

Fonte: elaboracao propria.

A Tabela 1 apresenta a integridade dos dados disponiveis para cada particao
amostral, portanto variando de 75% a 100% do acervo real em cada uma das datas esco-
lhidas.

Esse conjunto de dados foi complementado com algumas covariaveis relacionadas
aos respectivos processos utilizando as informacdes disponiveis no Painel de Transparéncia
do STF. Entretanto, essas covariaveis nao foram utilizadas em nenhuma etapa da mode-

lagem, e s6 foram inseridas ao final para serem analisadas pelo usuario final da aplicagao.

Todos os conjuntos de dados se mostraram extremamente pesados e consumido-
res de meméria, trazendo a necessidade da utilizacao de tabelas virtuais para viabilizar
os tempos de processamento de cada uma das técnicas. Portanto, utilizou-se o pacote
RSQLite para construccbao de uma base de dados, onde foram inscritas todas as tabelas
pesadas utilizadas neste trabalho, isto e, dados crus, dados processados, resultados par-
ciais, amostras, resultados de calculos de metricas e demais tabelas pesadas para que
fossem acessadas no decorrer do trabalho ate a aplicag6o via linguagem SQL pelo praprio

R utilizando o pacote supracitado.

3.2 Metodos

As metodologias utilizadas nesse trabalho nas etapas de pré-processamento dos

dados, vetorizacgdao dos textos e busca de similaridades estado descritas nessa seqodeo.

Nesse trabalho foram utilizados diversos procedimentos de limpeza de palavras
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vazias. Mais especificamente, no modelo doc2vec pré-treinado do tribunal, ndo se sabe
ao certo quais as palavras foram consideradas palavras de parada e portanto filtradas
nos seus dados de treinamento, pois detalhes dos pardametros deste modelo ndao podem ser
revelados por questoes de seguranca de informacao. Ja para a comparacao de similaridade
dos corpos textuais, ndao foi aplicada nenhuma rotina de limpeza de palavras vazias, com
excelentes resultados. Por fim, para a construcao de nuvens de palavras para compreensfo
da natureza textual dos textos de forma simples e radpida pelo usuaario, construiu-se uma
extensa lista de filtragem de palavras, muitas das quais ndao sdeo por vezes consideradas
palavras vazias, mas que para o objetivo especifico deste procedimento, nao contribuiam
com a compreensao da natureza do processo (por exemplo, filtrou-se datas, enderecos,
nomes e palavras comuns no universo do direito como advogado, juiz, tribunal e demais
palavras que nao contribuiam diretamente com a compreensao do quao parecido dois
processos sao entre si). Estas rotinas escolhidas possibilitam que esta aplicacao seja

utilizada como paradigma para um posterior avanco no estado da arte da aplicacdo.

Para a vetorizaccBao dos textos, uma das tdecnicas utilizadas neste trabalho foi o
metodo doc2vec, retornando vetores numericos de dimensao 300. Com isso, alem de buscar
garantir conformidade com demais tecnologias do tribunal que tambem utilizam alguma
rotina de NLP, certificamos que o contexto seméntico gerado pela vetorizacdo estivesse em
conformidade com o vocabulaario jurddico que se espera nos dados, visto que utilizou-se um
modelo doc2vec pré-treinado da STI do tribunal. A utilizacéo de um modelo pré treinado
com dados do tribunal busca assegurar o significado laexico dos vetores formados, uma vez
gue um modelo treinado com dados do escopo juridico garante uma menor quantidade
de ruido quanto as expressGes encontradas nos dados. Por exemplo, este modelo quase
certamente ndo ira confundir a palavra Juiz com um contexto futebolistico de um arbitro
de futebol, entendendo portanto que se refere a um magistrado no contexto da frase.
Assim, evita-se a necessidade de treinamento do modelo com quantidades massivas de
dados como por vezes se mostra necessario em modelos de linguagem de grande escala
para usos gerais, tornando viavel a utilizacdo desta aplicac6o em computadores pessoais

com capacidades computacionais limitadas em um tempo significativamente baixo.

Para utilizar o modelo doc2vec pré-treinado da STI do tribunal, foi criado um
ambiente virtual Conda a fim de tornar os cadigos indefectiveis, por meio do pacote
gensim, alem de utilizacao do modulo polars — ainda que muito menos popular que o
pandas para manipulacao de dados, testes recentes indicam ser muito mais efetivo e rapido
(ver Nahrstedt et al., 2024), o que justifica a escolha. Como fazia parte do paradigma

do trabalho a preferdencia pela linguagem R, utilizou-se esta etapa no Python de forma
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minimalista com uma chamada via o pacote reticulate, realizando apenas o estritamente

necessario em Python e seguindo com a aplicacdo das demais tecnicas em R.

Para empregar a tecnica de vetorizacao Bag of Words, foi desenvolvida uma
funcao no R que utiliza uma seria de funcoes implementadas no pacote tm, tal que a
entrada da funcao seja o texto do processo (a petigao inicial), e a saida da funcao seja
uma tabela com duas colunas e n linhas, sendo a primeira coluna o termo, e a segunda
coluna a frequencia absoluta da aparto do termo na peticdo inicial. A quantidade n
de linhas e variivel para cada documento, sendo igual a quantidade de termos Unicos do

documento.

Preocupac®es eticas ao aplicar tecnicas de vetorizacao devem ser sempre observa-
das. Estereotipos e fatores de genero nos dados podem ser criados, mantidos ou ate am-
plificados como observado por Bolukbasi et al. (2016). Aplicacdes ingenuas desta tecnica
podem servir para perpetuacdo de vieses sociais deleterios sob a justificativa de serem pro-
duzidos por uma maquina supostamente imparcial, como o “Racismo algoritmico”descrito
por Silva (2022). Esta aplicacdo propos-se tao somente a auxiliar na identificacao de si-
milaridades de processos em sua fase inicial de tramitacao, sem qualquer interesse em
substituir uma posterior analise humana rigorosa de seu escopo — e muito menos de
substituir um magistrado quanto ao merito do conteido do processo — evitando assim

gue esta aplicacdo seja uma responsavel oculta na perpetuacao destes vieses.

A partir da obtencao dos textos e seus respectivos vetores numericos, realizou-se
a construgao das amostras, respeitando os tempos de autuagao e baixa dos processos.
Portanto, construiu-se estas amostras representando o acervo de processos de controle
concentrado do tribunal no dia 1° de Janeiro dos anos de 2016 a 2024, alem do acervo
representando a data atual sintetica, isto e, a ultima data presente na amostra (10 de
Abril de 2024).

Para cada uma dessas amostras, definiu-se um processo de referdencia (ou para-
digma) e calculou-se medidas rotineiras de similaridade aplicadas em processamento de
linguagem natural, como distdancia do cosseno e distdancia euclidiana entre os processos
e a distancia da visualizacao em duas dimensdes proporcionada pelo t-SNE, a fim de
identificar os processos mais semelhantes ao processo paradigma. Ou seja, foi aplicada a
metodologia semelhante ao algoritmo KNN usando diversas medidas de distaéncias, bus-

cando comparar a eficacia de cada um dos metodos.

Um dos desafios deste trabalho foi a nao existencia de dados observados para

validar a escolha dos processos mais parecidos ao processo de referdencia. Para obter
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alguma forma de validagcdao das selegcodes propostas pelos diferentes mietodos, observou-
se que, no historico de processos pautados no plenario, existem processos de controle
concentrado que de alguma forma tiveram pauta e/ou decisdo conjunta, visto o tema
ser semelhante, como por exemplo em Informacao a sociedade — ADIs 6.040 e 6.055.
Observando este recurso, inferiu-se que, independente do motivo e forma que o Tribunal
entendeu estes processos como similares, dever-se-ia obter de forma automatizada um
resultado analogo da similaridade destes processos. Portanto, selecionou-se aleatoriamente
alguns dos processos disponiveis publicamente em que existiam processos de controle
concentrado pautados conjuntamente, e buscou-se por meio das tecnicas e metricas deste
estudo calcular os processos mais similares e comparar com os indicados pelo tribunal,

segundo esta logica, como similares.

Para todas as tecnicas de vetorizacao utilizadas neste trabalho referentes as
peticoes iniciais dos processos, estudou-se a utilizacao de medidas de similaridade e dissi-

milaridade para comparagcdao desses processos.


https://www.stf.jus.br/arquivo/cms/noticiaNoticiaStf/anexo/ADIs6040e6055REINTEGRAvF3.pdf
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4 Resultados

Este trabalho se propaos a identificar processos de possovel pauta ou encaminha-
mento conjunto utilizando tbecnicas de processamento de linguagem natural. Aplicada
sobre a primeira fonte de informagcdao que chega ao tribunal referente a um determinado
processo — sua peticao inicial —, fornece uma ferramenta aos analistas do STF para
agilizar algumas etapas de encaminhamento processual no Tribunal. Para isso, foram tes-
tadas téecnicas de vetorizaccado de textos e moetricas de similaridade amplamente utilizadas
pela bibliografia, bem como a proposta de uma nova moetrica — sendo essa a modificaccdao

de uma ja existente.

4.1 \Vetorizacao dos textos

Para analisar a similaridade dos textos, utilizou-se trées tdecnicas de vetorizagcado:
doc2vec, Bag of Words completa e Bag of Words reduzida. A primeira tecnica foi a
transformacdo dos textos das peticoes iniciais em vetores numericos utilizando o modelo
doc2vec pré-treinado do Tribunal. A segunda tecnica foi a construcdo de Bag of Words

completo, que foi realizada da seguinte forma:

» Regularizacdo das palavras removendo pontuacoes, transformando letras maiusculas
em minudsculas, e remogcado dos termos entendidos enquanto palavras vazias como

artigos, numerais e conectivos;

e Calculo da frequencia absoluta e relativa de cada termo no texto.

A terceira tecnica foi a construcao de Bag of Words reduzido, que foi realizada

da seguinte forma:

» Regularizagcado das palavras removendo pontuagcodes, transformando letras maiudsculas
em minudsculas, e remogcdao dos termos entendidos enquanto palavras vazias como

artigos, numerais e conectivos;
» Calculo da frequencia absoluta e relativa de cada termo no texto;

» Selecionar apenas os 100 termos mais frequentes.
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4.2 Estudos de caso

As medidas de distancia (similaridades) escolhidas para comparacao dos textos
foram: distancia do cosseno, euclidiana, divergencia de Jensen-Shannon e convergencia
minima de probabilidade empirica (IMPE). Para os estudos de caso, foram selecionados
alguns processos de forma conveniente, tendo em vista as informagcdoes de processos que
foram pautados juntos no plenario do Tribunal. Para cada processo, as trés formas de
vetorizacao descritas na secao 4.1 foram aplicadas. Por fim, comparou-se qual combinacao
de metrica e vetorizacao melhor performou em selecionar os vizinhos mais proximos do

processo paradigma.

4.2.1 Estudo de caso 1

Processo paradigma: ADI6931.

Processo analisado conjuntamente: ADI6921.

Vetorizacao M etrica de similaridade Proximidade
doc2vec Distancia do cosseno 8° mais similar
Distancia do cosseno 1° mais similar
Bag of Words completo IMPE 65° mais similar
Jensen-Shannon 3° mais similar
Distancia do cosseno 7° mais similar
Bag of Words reduzido IMPE 4° mais similar
Jensen-Shannon 72° mais similar

Tabela 2 Similaridades entre ADI6931 e ADI6921.

Top 10 palavras ADI6931 Top 10 palavras ADI6921
distribui¢cado, assinatura, telecomunicacdes, emenda,
consultoria, servico, devido, servicos, pagina,
carregamento, servico, impugnado,
telecomunicag¢fes, canais, programaccado, NA, NA

distribuidoras, obrigatorio,
conteudo

Tabela 3: Tabela de palavras mais freqlientes

Na Tabela 3, e possivel obter uma breve compreensao do conteddo dos processos
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ADI 6931 e ADI 6921. Na primeira coluna, lista-se as dez palavras mais frequentes do
processo ADI 6921, enquanto na segunda coluna, observa-se as palavras mais frequentes
da ADI 6931. Em negrito, destacam-se os termos em comum em ambos os documentos

dentre as dez palavras mais frequentes de cada um.

4.2.2 Estudo de caso 2

Processo paradigma: ADPF857.

Processos analisados conjuntamente: ADPF743 e ADPF746.

Vetorizacéo M etrica de similaridade Proximidade
doc2vec Distancia do cosseno 1° e 2° mais similar
Distancia do cosseno 1° e 2° mais similar
Bag of Words completo IMPE 42° e 89° mais similar
Jensen-Shannon 1° e 3° mais similar
Distancia do cosseno 1° e 2° mais similar
Bag of Words reduzido IMPE 8° e 9° mais similar
Jensen-Shannon 1° e 2° mais similar

Tabela 4: Similaridades entre ADPF857 e ADPF743, ADPF746.

Top 10 palavras Top 10 palavras Top 10 palavras
ADPF857 ADPF746 ADPF743
incendios, pantanal, ambiente, ambiental,

partido, prevencao, gueimadas, ambiente, rede,
diretdrio, pantanal, partido, vida, incendios,
sustentabilidade, trabalhadores, pantanal,
trabalhadores, ambiental, diretorio, desmatamento, idade,
combate, ambiente, governo, fogo, amazonia, saude
maio amazoania

Tabela 5: Tabela de palavras mais frequentes

Na Tabela 5, observa-se as palavras mais frequentes nos processos ADPF 857,
ADPF 746 e ADPF 743. Em negrito, as intersecdes entre as palavras mais frequentes do

processo ADPF 857 com os demais.
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4.2.3 Estudo de caso 3

Processo paradigma: ADO54.

Processo analisado conjuntamente: ADPF760.

Vetorizacgao M etrica de similaridade
doc2vec Disténcia do cosseno
Distbncia do cosseno
Bag of Words completo IMPE
Jensen-Shannon
Distoncia do cosseno
Bag of Words reduzido IMPE
Jensen-Shannon

Proximidade

4° mais similar
1° mais similar
36° mais similar
3° mais similar
1° mais similar
8° mais similar

2° mais similar

Tabela 6: Similaridades entre ADO54 e ADPF760.

Top 10 palavras ADO54 Top 10 palavras ADPF760
desmatamento, disponivel, desmatamento, amazoo0nia,
amazodnia, ambiente, rede, ambiental, ambiente,
ambiental, dados, economia, disponivel, povos, indigenas,
abilidade, aumento procdam, mudancas, climaticas

Tabela 7: Tabela de palavras mais frequentes
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Observando a Tabela 7, pelos termos mais frequentes contidos nos processos ADO

54 e ADPF 760, nota-se que o modelo foi sensivel em observar diferencas importantes ante

aos processos observados na Tabela 5, ainda que o contetdo seja parecido. A similaridade

entre os processos selecionados em 4.2.2 Estudo de Caso 2 e 4.2.3 Estudo de caso 3, nao

foi reconhecida pelo Tribunal e nem por este modelo, indicando que o nivel de acurucia

observado e satisfatorio e em harmonia com o entendimento do Tribunal.

4.2.4 Estudo de caso 4

Processo paradigma: ADI7078.

Processos analisados conjuntamente: ADI7066 e ADI7070.
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Vetorizacao
doc2vec

Bag of Words completo

Bag of Words reduzido

Metrica de similaridade
Distancia do cosseno
Distancia do cosseno
IMPE

Jensen-Shannon

Distancia do cosseno
IMPE

Jensen-Shannon

Resultados

Proximidade

1° e 6° mais similar

1° e 2° mais similar
437° e 475° mais similar
1° e 2° mais similar
1° e 2° mais similar
30
1° e 2° mais similar

e 4° mais similar

Tabela 8: Similaridades entre ADI7078 e ADI7066, ADI7070.

Top 10 palavras
ADI7078

ceara, icms,
tributaria, fortaleza,
alencar, béarbara,
centro, fone, martins,
queiroz

Top 10 palavras
ADI7066

icms, atra,
operacgodes, abimao,
imposto, cobrancca,
contribuinte, difal,
tributaaria,
anterioridade

Top 10 palavras
ADI17070

icms, alagoas,
operacgoes,
tributadria, difal,
governador, gabinete,
anterioridade,
contribuinte, alaquota

Tabela & Tabela de palavras mais frequentes

Da Tabela 9, nota-se que a presenca de stopwords n6éo foi um impeditivo para que

0 modelo utilizando a vetorizacao Bag of Words completa, combinada com a metrica da

distancia do cosseno identificasse com sucesso 0s dois processos entendidos como similares

pelo Tribunal.

4.2.5

Estudo de caso 5

Processo paradigma: ADI3318.

Processos analisados conjuntamente: ADI2943 e ADI3309.
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Vetorizacao Metrica de similaridade
doc2vec Distancia do cosseno
Distancia do cosseno
Bag of Words completo IMPE
Jensen-Shannon
Distancia do cosseno
Bag of Words reduzido [IMPE
Jensen-Shannon
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Proximidade

1° e 5° mais similar
3° e 4° mais similar
358° e 360° mais similar
2° e 3° mais similar
2° e 3° mais similar
6° e 7° mais similar

2° e 4° mais similar

Tabela 10: Similaridades entre ADI3318 e ADI2943, ADI3309.

Top 10 palavras Top 10 palavras
ADI3318 ADI12943
criminal, policial, inquerito, penal,

penal, investigacao, policial, policia,

inquerito, policia, criminal,

judiciaria, investigaccado,

procedimento, procedimento,

investigacdes, judicidria,

externo administrativo,
habeas

Top 10 palavras
ADI13309

policia, penal,
inquerito,
investigacao,
policial,
investigacdes,
criminal, judiciaria,
criminais,
procedimento

Tabela 11. Tabela de palavras mais frequentes

Pela Tabela 11, pode-se presumir que estamos tratando de processos criminais.

Neste caso, observa-se que existem diversos processos criminais no acervo, e o conteuédo

textual deles & bastante similar — o que pode explicar o motivo pelo qual nenhuma

das vetorizacoes e metricas de similaridade conseguiram indicar como 1° e 2° processos

mais similares as ADI 2943 e ADI 3309 na Tabela 10. Ainda assim, nota-se que varias

moetricas foram bem sucedidas em identificar estes processos como razoavelmente similares,

inclusive a vetorizacdo Bag of Words combinada com a distancia do cosseno. Isto pode

indicar que esta tecnica pode ndo ser tao sensivel para processos de natureza criminal,

portanto sendo necessadrio, neste caso, analisar alguns processos a mais dentre os indicados

como mais similares.
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4.2.6 Anéalise

Os estudos de caso mostram que as metodologias testadas foram eficientes em
encontrar, para a maioria dos casos, processos que de fato contem similaridades pertinentes
para o meio juridico, utilizando como validador desta hipotese processos em recorte do

acervo que tiveram pauta conjunta pelo plenirio da Corte.

Notou-se, portanto, que a utilizacdo do Bag of Words completo mostrou-se a
forma mais eficaz de vetorizagcdao neste contexto, combinada com a mietrica de similari-
dade da distdancia do cosseno — sendo este ligeiramente melhor em alguns casos que 0s
doc2vec, e significativamente melhor que os Bag of Words reduzido. Os resultados in-
dicam que tambem poderia ser utilizado os vetores numericos (tokens) produzidos pelo
doc2vec, poriem como este requer etapas computacionalmente intensivas e complexas para
obtencao de resultados iguais ou ate ligeiramente piores, determinou-se, pelo principio da
parciménia, nao utilizar esta vetorizacdo, e seguir pela via mais simples, isto e, a utilizacao
de Bag of Words. Ou seja, dispensa-se nesse caso a necessidade de um modelo elaborado

para o embedding do texto, como o doc2vec.

Alem disso, observa-se que a melhor medida de distancia foi a distancia do cos-
seno, seguida pela semelhanca de Jensen-Shannon. Nao obstante, a distancia do cosseno
e a medida mais utilizada no contexto de NLP. Desta forma, para a aplicacdo final, o
metodo adotado para selecao dos processos mais similares e selecionar os processos com
menor valor de distadncia do cosseno — na forma do seu complementar, transformando

assim em maior valor para similaridade do cosseno — aplicada sob a Bag of Words.

427 t-SNE

Realizou-se tambem estudos de casos envolvendo a construcao de graficos utili-
zando o t-SNE para analisar se a visualizacdo fornecida por este metodo trazia com fide-
dignidade as semelhancas e dissemelhancas buscadas. Para a construcao destes graficos,
utilizou-se os tokens numiericos obtidos da vetorizagcdao doc2vec como 0s dados numiericos
para entrada no algoritmo, a fim de observar se as visualizagcdoes fornecidas seriam com-
pativeis com os resultados encontrados no estudo de metricas, fornecendo assim mais
um insumo visual para a identificacao dos processos similares no acervo. Para compa-
rar a efetividade deste mapeamento, fixou-se um processo paradigma, e calculou-se os 10
processos mais proximos segundo a distancia do cosseno, a distancia euclidiana e a proxi-

midade sugerida pelo algoritmo do t-SNE. Os resultados estdao ilustrados nas Figuras 8,
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9 e 10.

Figura 8: t-SNE do processo ADI5642 no acervo.

ADI7584

Cosseno
 Cosseno & Euclidiana

Euclidiana

= t-SNE

Figura 9: t-SNE do processo ADI7584 no acervo.
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Figura 10: t-SNE do processo ADI7585 no acervo.

Nota-se nas Figuras 8,9 e 10, que os processos identificados como mais préximos
de um processo fixado pela tecnica t-SNE nédo coincidem com os identificados como mais
proximos segundo metricas de distancia amplamente aceitas e utilizadas na bibliografia,
como a distancia do cosseno e a distancia euclidiana. Na realidade, a tecnica em geral
afastou os processos que deveriam ser identificados como similares, de forma que em raros
casos formou agrupamentos coerentes, e em geral desfiguraram as proximidades esperadas

dos processos.

Para a rotina de vetorizacao doc2vec desta aplicacdo, utilizou-se como dimensao
dos vetores de caracteristicas produzidos pelo modelo sob os dados inseridos o tamanho
300, padrdo definido pelo tribunal. O mapeamento produzido pelo t-sne reduz esta di-
mensao de tamanho 300 para 2 dimensdes, a fim de se obter coordenadas cartesianas
para visualizagao grafica em duas dimensoes. Esta reducdo significativa de dimensiona-
lidade ndao foi capaz de preservar as estruturas de similaridade esperadas dos processos,

produzindo resultados insatisfatorios como observado nas Figuras 8 e 9.
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4.3 Aplicacao

A fim de efetivamente utilizar os resultados obtidos neste trabalho, foi construido
um aplicativo Shiny no software R. Inicialmente, o aplicativo estara disponivel somente
para publico interno do Tribunal, podendo ser publicado para o publico externo em mo-

mento oportuno.

Considerando que o metodo que retornou os melhores resultados foi a vetorizacao
Bag of Words completo, com a metrica de similaridade da distancia do cosseno, essa foi
a configuracao implementada no aplicativo Shiny. Alem disso, para visualizacao dos
temas dos processos selecionados, o aplicativo traz nuvens de palavras dos mesmos para

comparacao visual.

Pela utilizac6o de metodologias computacionalmente eficientes, esta aplicacao se
mostra tanto itil quanto pratica, permitindo ao usuario um alto nivel de interacdo com
a aplicacao. Conforme ilustrado na Figura 11, o usuario inicialmente informa o processo
paradigma e o nimero de processos similares a ele que se deseja encontrar. O tamanho

da nuvem de palavras desejada tambem e outra variavel disponivel.

Digite 0 niimero do processo Nuvens de Pelavias  Tabela de Dados

ADPF746

Namero de processos similares:

Q
T L LI | U} L T
V"5  »
“Tamanho da Nuvem de Palavras:
® Pequena
O Média
O Grande
Relator Atual (opcional)

Namero da ODS (opcional)

Atualizar

Figura 11. A aplicacdo ao ser executada.

A Figura 12 apresenta um exemplo da navegacao pelos filtros da aplicacGo Shiny.
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Figura 12: Navegacdo pelos filtros da aplicacdo.

Como observado na Figura 12, e delegado ao usuario a possibilidade de restringir
a busca utilizando covariaveis relevantes no contexto juridico. Os filtros foram construidos
de forma fechada, permitindo ao usuario selecionar com o mouse as categorias que de-
seja trazer na aplicag6d, evitando assim possiveis erros de digitacao do usuério. Caso o
usuério ndo selecione nenhum filtro para as categorias, entdo a aplicacao retornara todos

os resultados possiveis.

Definidos os filtros, a aplicacao ira retornar os processos calculados como mais
similares pela distancia do cosseno aplicada sobre a Bag of Words do texto completo
da peticdo inicial, conforme ilustrado na Figura 13. A nuvem de palavras do processo

paradigma sera automaticamente gerada.
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Figura 13: Retorno da aplicacdo ap6s selecionar filtros e clicar em Atualizar.

Para auxiliar o usuario a obter uma nocdo geral do conteddo do processo, fo-
ram construidas nuvens de palavras utilizado a Bag of Words. Porem, foi adicionada
uma etapa a mais de filtragem de palavras vazias bem mais agressivos. Foram removidas
quase duas mil palavras frequentes no universo juradico, que sao comuns a quase todos os
processos, € nao seriam convenientes para uma rapida comparacao entre processos, como
por exemplo: nomes de juazes, ministros, advogados, siglas comuns de enderegos, pala-
vras como “constituicao”, “justica”, “tribunal”, etc. Com isso, buscou-se deixar apenas
palavras-chave que caracterizam um processo, como tributario, indagena, trabalhista, etc.
E pretendido que esta lista criada abranja um extenso leque de possibilidades de palavras
vazias, porem caso esta lista se mostre insuficiente com o tempo, ela pode ser facilmente
estendida, complementando com demais palavras que deveriam ser filtradas — visto que
foi implementada como um arquivo separado em formato txt que pode ser facilmente

alterado pelo usuario ou pelos responsaveis pela manutencao desta aplicacao.
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Figura 14: Nuvens de palavras apds clicar em caixas de selecao.

Conforme ilustrado na Figura 14, o usuario podem selecionar ate 3 processos para
ilustracao das nuvens de palavras, em conjunto com a nuvem do processo paradigma, per-
mitindo uma primeira comparacao visual do conteido dos processos selecionados. Neste
exemplo, nota-se que 0s processos versam sobre temas ambientais, incendios e seus im-

pactos.

Figura 15. Segunda aba da aplicagcao — lista de dados.

Na segunda aba da aplicacao, Figura 15, e apresentada a lista de covariaveis

dos processos selecionados e do processo paradigma, este na primeira linha. Em uma
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situacdo que o processo paradigma ainda nao tenha covaridveis — por exemplo, caso tenha
acabado de chegar ao tribunal e ndo tenha nada senao a sua peticao inicial preenchida
— a aplicacgao irad funcionar normalmente, o processo paradigma nesta situacdo viria com
todas as covaridveis em branco, a excecao de sua classe e namero (que sao 0s primeiros
elementos que um processo recebe ao chegar no tribunal, que o identificam), enquanto

todos os demais, que ja existem no acervo, viriam com suas covariaveis preenchidas.

Figura 16: Terceira aba da aplicacdo — palavras mais frequentes.

Na terceira aba da aplicacao, apresentada na Figura 16, e informado para cada
processo as 10 palavras mais frequentes — apdés aplicacdo de um pesado filtro de stopwords,
a fim de evitar palavras pouco ateis para entendimento do contexto do processo — pa-
readas com as 10 palavras mais frequentes do processo paradigma. Pretende-se assim
fornecer ao usuario mais um elemento de identificacao visual de padrb6es e semelhancas
entre os processos. As palavras que sao comuns entre 0 processo que se esta analisando e
0 processo paradigma sao destacadas em negrito, facilitando ainda mais a interpretacao

do usuario.
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Figura 17: Quarta aba da aplicacao — Intersecoes mais frequentes.

Na quarta e altima aba da aplicacao, vista na Figura 17, sdo apresentadas ao
usuario as 10 palavras com intersecdo mais frequente entre o processo paradigma e o
processo que se esta analisando, fornecendo mais uma ferramenta de identificacao da
semelhanca do conteido do processo. Nesta etapa tambem e realizada uma rotina de
remocao de diversas palavras vazias, a fim de evitar palavras com pouco poder comparativo

para este contexto.

Por fim, o usuario tem a opcao de baixar os dados contidos na aplicacdo, permi-
tindo a continuidade do trabalho por fora do aplicativo. Como a ferramenta mais comum
de trabalho no tribunal para este tipo de insumo e o Excel, os dados sao exportados
em formato xlIsx, sempre nomeados por padrdo dados-processo-DATAHOJE.xlIsx, mas e

facultado ao usuario a possibilidade de alterar o nome.
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Figura 18: Forma dos dados exportados da aplicagdo.

Ao abrir os dados baixados em um aplicativo externo para visualizacdo de ar-
quivos em formato xlIsx, ilustrado na Figura 18, o usuario tera o contelddo das abas da
aplicacao referentes a lista dos processos, palavras mais frequentes e intersecoes mais fre-
quentes, sem o elemento visual da nuvem de palavras e sem o corpo textual da peticao
inicial, possibilitando assim a continuidade do trabalho apds analise visual realizada den-

tro da aplicagao.

A Figura 19 tras um exemplo da eficacia da aplicagcao. Na parte de cima, nota-se
que, fixado o processo ADPF 746 como paradigma e solicitando os dois processos mais
similares, tem-se a selecao dos processos ADPF 857 e ADPF 743. Na parte de baixo da
colagem, observa-se a comparacdo com o documento que fora utilizado para validacao,
disponivel em Informacao a sociedade — ADPFs 743, 746 e 857. Neste caso, observa-
se que a aplicacao foi bem sucedida em acertar os dois processos que de fato foram

considerados como os mais similares pelo Tribunal.


https://pc
https://pc
https://pc
https://pcMIN.CARI
https://pc
https://www.stf.jus.br/arquivo/cms/noticiaNoticiaStf/anexo/Informac807a771oa768sociedadeADPF743746857.pdf

52

Resultados

ADPFs 743, 746 e 857
Omissdo da Unido e dos Estados no combate a incéndios nha Amazdnia e no
Pantanal

Figura 19: Colagem de print da aplicacao com print de informacao a sociedade.
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Como a unica fonte de dados para a modelagem e a peticao inicial do processo,
esta aplicacao torna possivel um pré encaminhamento de processos recem chegados ao tri-
bunal. Antes mesmo de serem extraidas e registradas dimensdes pertinentes para analise
processual, como o ramo do direito a que ele se refere, assunto do processo e demais in-
formacées, de forma que para a constante atualizado desta aplicacao e necessario somente
a inserc6o do novo documento ocerizado na base de dados, e a remocao de processos ja

baixados da mesma.
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5 Conclusao

Esse trabalho teve como objetivo contribuir para a meta de gestao da Presidencia
do Ministro Luis Roberto Barroso de reduzir em 20% o acervo de processos de controle
concentrado do Supremo Tribunal Federal. Para tanto, foram empregadas tecnicas de
Processamento de Linguagem Natural com o intuito de identificar similaridades entre os
processos do acervo. A identificac6o automatizada de processos similares visa reduzir o
tempo e o esforco manual demandados para essa analise. Adicionalmente, essa abordagem
pode facilitar o tramite desses processos perante o Tribunal, contribuindo assim para a

meta da gestdao.

Para efetuar esta busca de similaridades, utilizou-se as tecnicas de vetorizacao Bag
of Words e doc2vec, combinadas com medidas de similaridade estatistica como distancia
do cosseno e divergencia de Jensen-Shannon. Construiu-se um aplicativo Shiny para

efetuar esta busca na rotina de trabalho do Tribunal de forma continua e automatizada.

O modelo doc2vec para vetorizacao de textos do Tribunal se mostrou inferior na
qualidade de vetorizaccBao ante a uma vetorizagcdao mais simples produzida pelo mietodo Bag
of Words no contexto deste trabalho. Dentre as medidas de distancia estatistica testadas,
a que melhor performou foi a distdncia do cosseno. Dos casos estudados, a vetorizacao
e a metrica escolhidas para a aplicacao final detectaram os verdadeiros processos mais
similares, figurando entre o 1° a 4° mais similar. Acredita-se que estas tecnicas mediram
com fidedignidade as semelhancas do conteudo textual das peticoes iniciais dos processos,

tornando assim possivel o reconhecimento de determinados padroes no acervo.

A utilizacao do t-SNE para visualizagbo das semelhancas dos processos nao
mostrou-se efetiva, desfigurando as semelhanccas esperadas. Por outro lado, a utilizagcGao
de nuvens de palavras mostrou-se efetiva para fornecer uma nocdo preliminar do conteudo

das peticdes iniciais, possibilitando comparacdo visual entre o conteido de dois processos.

O aplicativo Shiny produzido nesse trabalho fornecera aos analistas do Tribu-
nal uma ferramenta simples e util — porem com bom desempenho — para a busca de

processos similares no acervo de controle concentrado.
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