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Resumo. Classificacdo de documentos é um problema estudado na literatura hé varios anos com
diversas solugbes robustas ja disponiveis. Porém, devido a peculiaridades de cada lingua e da
natureza dos documentos, faz-se necessario investigar a abordagem que melhor se adeque a um
problema especifico. Neste trabalho, realizamos um estudo comparativo de diversas metodologias
usadas para classificagdo de documentos, com foco no problema de classificar diversos tipos de do-
cumentos juridicos escritos em lingua portuguesa. Mais especificamente, analisamos o desempenho
de cinco abordagens para realizar a tarefa de reconhecer 11 tipos de peti¢es intermedidrias de uma
vara de execugao fiscal do Tribunal de Justica do Estado de Alagoas. Em nossos experimentos,
a abordagem baseada em representacdo vetorial TF-IDF com classificador SVM (TFIDF-SVM)
destacou-se pela alta acurdcia e baixo tempo de treinamento, além de gerar modelos caixa-branca.
Palavras-chave. processamento de linguagem natural, classificacdo de documentos, justica.

1 Introducao

Classificagao de documentos, ou classificacao de texto, é um problema de extrema importancia
que vem sendo estudado na literatura ha muitos anos por pesquisadores das areas de Banco de
Dados, Mineragao de Dados, Recuperacao de Informagao, Processamento de Linguagem Natural,
dentre outros [1]. Atualmente, podemos observar aplicagoes de classificagdo de documentos em
uma grande diversidade de dreas do conhecimento, incluindo: andlise de redes sociais, finangas,
filtragem de SPAM, filtragem de fake news, classificagdo de textos médicos, e, de nosso interesse,
classificacdo de documentos juridicos [2].

Apesar de existirem na literatura diversos métodos para classificacdo de documentos, faz-se
necessario avaliar a robustez desses para aplicagoes especificas. Textos juridicos, em geral, pos-
suem um vocabuldrio e uma estrutura peculiar, além de alto grau de estrutura prépria, o que
dificulta a compreensao mesmo por individuos falantes da lingua que sejam leigos na area juridica.
Inclusive, esta dificuldade tem motivado pesquisas por metodologias para andlise destes tipos de
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textos [3]. Além disso, caracteristicas inerentes de cada lingua inviabilizam que o conhecimento
adquirido através de pesquisas em Processamento de Linguagem Natural para uma determinada
lingua seja aproveitado em outras pesquisas. Por exemplo, linguas morfologicamente ricas, como
italiano e portugués, podem se aproveitar de informacao morfolégica das palavras para inferir
classes gramaticais [11, 17], e isso ndo pode ser transferido para outras linguas.

Neste trabalho, investigamos diversas abordagens para classificagao multi-classe de documentos,
com o objetivo de realizar classificacao de peticoes juridicas escritas em portugués. O desenvolvi-
mento de um classificador multi-classe automaético de peticoes tem o potencial de dar celeridade
processual a unidades da justica, substituindo o trabalho repetitivo que em geral é realizado de
forma manual por um servidor. Mais especificamente, sao investigadas neste trabalho a robustez
e performance computacional das abordagens comparadas, quando treinadas e avaliadas em uma
base de dados composta por 1.019 peticoes judiciais, rotuladas de acordo com 11 classes distintas.
Esta base foi coletada especialmente para a realizacao desta pesquisa na 15% vara de execugoes
fiscais de Macei6 do Tribunal de Justica do Estado de Alagoas (TJ-AL). Mais especificamente,
tratamos de um problema de aprendizado supervisionado, buscando-se treinar bons classificadores
multi-classe de documentos juridicos.

E interessante destacar que, em uma entrevista realizada no inicio deste trabalho com os ser-
vidores desta vara, que contava naquele momento com mais de 60.000 processos em andamento,
o trabalho de classificacdo manual destas peticoes foi apontado como um dos principais gargalos
para aumentar a celeridade dos processos. Consequentemente, o desenvolvimento de ferramentas
inteligentes robustas tem o potencial de dar maior celeridade no fluxo dos processos.

2 Abordagens comparadas para classificacao de documentos

Nesta secao descrevemos as técnicas usadas em cinco abordagens avaliadas neste trabalho. Trés
abordagens sao baseadas na combinagao de vetores de caracteristicas com classificadores distintos,
e duas sao baseadas em diferentes arquiteturas de redes neurais profundas end-to-end.

Representacao vetorial TF-IDF. A Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF,
[13]) é uma medida estatistica baseada em Teoria da Informacdo usada para representar quao
importante uma palavra é em um documento, levando-se em consideragao uma colecao de docu-
mentos [12]. TF é a abreviacao para Term Frequency e IDF significa Inverse Document Frequency.
Uma das formas de obter a frequéncia TF de uma palavra w é contar todas as ocorréncias de w
em um documento d, denotada por f, 4, e dividir pelo nimero total de ocorréncias de todas as
palavras do documento:
fw,d

TF(w,d) = ———.
Z fw’,d
w’'ed
Por outro lado, a frequéncia inversa do documento descreve a relagdo da ocorréncia geral de uma
palavra w na colecao de documentos D, sendo definida por

|D|
IDF(w, D) = log <|{d€ Dwe d}|) .
Na formulagao do IDF, a razao faz com que palavras raras sejam mais evidenciadas em relagao
a palavras comuns, enquanto que a escala logaritmica é aplicada para que a importancia dada a
cada palavra seja suavizada, evitando discrepancias muito grandes.
Finalmente, multiplicando o valor TF pelo valor IDF, obtemos o valor TF-IDF de uma palavra
w, considerando um determinado documento d e uma colecao de documentos D:

TF-IDF(w, d, D) = TF(w,d) - IDF(w, D).
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Calculando-se o valor TF-IDF para cada palavra de um dicionario contendo m palavras, é possivel
gerar um vetor vp(d) € R™ para representar cada documento d da colegdo D, onde cada entrada
de vp(d) representa o valor TF-IDF para uma determinada palavra do dicionério.

Representacao vetorial Doc2Vec. A representagdo Doc2Vec [8] é obtida através de um trei-
namento nao supervisionado usando redes neurais. Assim como a TF-IDF, ela tem o objetivo
de representar qualquer documento através de um vetor de dimensao fixa. O treinamento desta
representagao ¢é realizado de forma similar & bem conhecida representacao vetorial de palavras
Word2Vec. Para mais detalhes, ver [8].

Classificadores SVM. Madquinas de Vetores de Suporte (SVM, [14]) s@o uma familia de clas-
sificadores desenvolvidos para realizar aprendizagem supervisionada. Suas variacoes permitem a
solucao de problemas de classificacao e regressao. Para problemas de classificagao, é possivel adota-
lo em dados linearmente ou nao-linearmente separaveis, e também para problemas multi-classe.
Através de um processo de otimizagao, esses métodos calculam um hiperplano, ou conjunto de
hiperplanos, cujos parametros serao utilizados no modelo de classificagdo (ou regressao). De modo
geral, um classificador SVM bindrio (usado para classificagdo bindria) nao-linear tem a forma

fl@) =Y yiaiK(w, ), (1)
2?1€SV

onde K é uma funcao kernel; y; é o rétulo do i-ésimo exemplo; SV é um conjunto de vetores de
suporte; e os coeficientes «; sao aprendidos num processo de otimizagao. Adotaremos neste estudo
o SVM linear cujo kernel é o produto escalar convencional, devido a seu conhecido bom desem-
penho em problemas envolvendo dados textuais [6]. Além disso, o uso do SVM linear possibilita
a criacdo de modelos de classificacao caiza-branca, que sao capazes de explicitar suas regras de
decisao, conforme mostraremos em nossos experimentos. Finalmente, para tratar o problema de
classificagao multi-classe, adotaremos a abordagem um-contra-todos [9].

Classificadores Naive Bayes. Os classificadores Naive Bayes sao adequados para problemas

nos quais é valida a hipotese de independéncia das varidveis entre si. Consequentemente, um
modelo desta familia de classificadores, baseado na regra de Bayes, pode ser representado como

n

§J = argmax p(Ck)Hp(aci|Ck),
ke{l,....m} i—1

onde cada C}, é o rétulo de uma das classes; cada x; é uma das m varidveis (ou caracteristicas); g é
o rétulo da classe atribuida pelo classificador; e p é uma distribuicao de probabilidades. Em proble-
mas de classificagao de documentos, bons resultados geralmente sao alcancados com distribuigoes
de probabilidade do tipo multinomial [4], as quais adotaremos neste estudo.

Redes Neurais Profundas. Duas arquiteturas de redes neurais recorrentes (Emb-BiLSTM e
Emb-CNN-BIiLSTM) foram avaliadas para classificagdo de documentos, baseadas em trabalhos an-
teriores da literatura [7]. Em ambos os casos, o documento é representado como uma sequéncia de
tokens (ou palavras), que alimenta a rede uma palavra por vez, e a classificacdo do documento é
retornada apds o processamento da ultima palavra. As arquiteturas experimentadas sdo exibidas
na Figura 1. Em ambas, cada token ¢ inicialmente codificado em um vetor one-hot de dimensao m.
Na primeira camada, este vetor é projetado em uma dimensao mais baixa através de uma camada
de embedding. Na primeira arquitetura (Emb-BiLSTM), o vetor resultante segue para uma camada
bidirecional de células recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (BiLSTM, [15]). Na segunda
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Figura 1: Arquiteturas de redes neurais experimentadas: na Emb-BiLSTM, as camadas na regiao azul
nédo sao usadas; na Emb-CNN-BiLSTM, estas sdo aplicadas trés vezes antes das camadas BiLSTM.

arquitetura (Emb-CNN-BIiLSTM), o vetor é enviado antes para 3 grupos em sequéncia de camadas
convolucionais unidimensionais seguidas por camadas de agrupamento méximo (MazPooling), an-
tes de seguir para a camada BiLSTM. Finalmente, em ambas as arquiteturas, a saida da camada
recorrente segue para classificagao em uma camada com fungao de ativagao softmaz.

3 Experimentos

Cinco abordagens foram avaliadas nos experimentos realizados: representacao TF-IDF com
classificador SVM linear (TFIDF-SVM); representagdo TF-IDF com classificador Naive Bayes
(TFIDF-NB); representagdo Doc2Vec com classificador SVM linear (Doc2Vec-SVM); e as duas
arquiteturas de redes neurais (Emb-BiLSTM e Emb-CNN-BiLSTM).

Base de dados. Com o auxilio de analistas da 15* vara do TJ-AL, foram selecionadas as 11
classes, representando os tipos de petigoes mais frequentes na vara, para os experimentos realiza-
dos neste estudo. Em seguida, a coleta de exemplos de documentos de cada classe foi realizada
pelos analistas na base de dados do TJ-AL, de forma aleatéria. Ao final do processo, notou-se
um desbalanceamento entre as classes, que posteriormente nao se mostrou capaz de prejudicar o
experimento. As classes e a quantidade de exemplos coletados podem ser vistos na Tabela 1.

Pré-processamento. Para tratar documentos escaneados, foi utilizada a ferramenta Tesseract OCR [16]
para extracao do texto dos documentos. Esta etapa foi avaliada empiricamente, resultando em textos bru-

tos de boa qualidade. De posse do texto bruto, foi aplicado um pré-processamento para remover acentos,

pontuagoes, espagos, linhas em branco, conversao para caixa baixa, palavras vazias (ou stopwords, incluindo

preposigoes, artigos, etc), além de stemizagao para remover flexdes das palavras.

DOI: 10.5540/03.2021.008.01.0376 010376-4 © 2021 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2021.008.01.0376

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics. v. 8, n. 1, 2021.

Tabela 1: Quantidade de documentos por classe.

Classe Notagao # de documentos
Suspensao CPC co1 143
Pedido de citagao Co2 138
Citacao por edital por procurador Co3 123
Extingao do feito Co4 100
Suspensao CTM Cos 100
Suspensao LEF Co6 99
Penhora de bens co7 97
Redirecionamento de sécio Cos 97
Pedido BACENJUD €09 49
Pedido de desisténcia c10 37
Renajud/Infojud €11 36
Total 1019

Visualizacao dos documentos. Para verificar se as representacoes vetoriais TF-IDF e Doc2Vec
dos documentos formavam grupos (clusters) bem definidos de acordo com suas classes, foram realizadas
projegdes multidimensionais no plano dos conjuntos de vetores obtidos por cada uma destas representagoes,
para possibilitar a visualizacido destes dados. Estas projecgdes foram calculadas aplicando-se a técnica de
projecao t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE, [10]). Os resultados visuais se revelaram
promissores para ambas as representagoes, como é possivel observar na Figura 2: a maioria dos documentos
ficou bem agrupada em um ou mais clusters, de acordo com sua classe.

Acuracia e tempo de treinamento. Duas métricas foram usadas para avaliar as abordagens. Para
comparar a robustez, foram realizados experimentos de validagdo cruzada de forma estratificada, onde
70% das amostras de cada classe foram aleatoriamente selecionadas para treino, e os 30% restantes para
teste. As representacoes vetoriais foram treinadas a partir dos 70% dos dados de treino, e em seguida as
representagoes do conjunto de teste foram calculadas pelo modelo obtido. As redes neurais foram treinadas
com o otimizador Adam [5] da biblioteca Keras ” usando somente uma CPU. Repetimos esse procedimento
100 vezes e calculamos a acuricia média para avaliar a robustez das abordagens, conforme exibido na
Tabela 2, onde é possivel também observar o tempo de treinamento.

"https://keras.io
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Figura 2: Visualizagdo dos documentos: projegao usando t-SNE sobre as representagoes vetoriais TD-IDF
(esquerda) e Doc2Vec (direita).
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Tabela 2: Comparagao entre as abordagens avaliadas.

Abordagem Tempo de treinamento (s) Acuricia Caixa-branca
TFIDF-SVM 0,17814 99,35% sim
Doc2Vec-SVM 10,58 99,02% nao
TFIDF-NB 0,11828 98,04% nao
Emb-CNN-BiLSTM 40,1 97,71% nao
Emb-BiLSTM 3,423 84,64 % nao

Discussao. Considerando que a maioria das abordagens atingiu alta acuricia, adotamos como critério de
desempate o tempo de treinamento e a geracao de modelos caixa-branca, ou seja, modelos que permitam
uma andlise das regras geradas automaticamente pelos mesmos. Apesar da arquitetura de rede neural
Emb-CNN-BILSTM atingir resultados promissores, seu tempo de treinamento é ordens de magnitude
maior do que abordagens vetoriais. Consequentemente, a abordagem preferencial foi a TFIDF-SVM, que
é capaz de gerar modelos caixa-branca. Isto significa que, usando classificadores SVM linear, é possivel
analisar as palavras mais relevantes para que um determinado documento seja atribuido a uma determinada
classe. Substituindo K na Equacgao (1) pelo produto escalar, é ficil mostrar que a importancia da k-ésima
caracteristica (ou palavra do diciondrio), é dada por ZziESV yioixs, , onde z;, é a k-ésima componente do
vetor de suporte x;. Dessa forma, podemos ordenar as palavras do diciondrio por importancia para cada
classe, e plotar graficos com as palavras mais importantes, como ilustra as Figuras 3b e 3c. No primeiro
caso, o classificador considerou como mais relevantes para a classe de petigoes de redirecionamento de sécio,
as palavras (stemizadas) redirecion, empres e soci, enquanto que para a classe de petigdes para penhora de
bens, a palavra penhor teve grande importancia. Estes exemplos claramente validam o modelo e mostram
a vantagem dos modelos caixa-branca. Vale a pena mencionar também numeros como 135 e 840 que
surgem como palavras relevantes em ambos os casos. Ao analisar alguns documentos, é ficil concluir que
tratam-se de nimeros de leis que sempre sdo mencionadas e que fundamentam as peti¢oes. Finalmente, a
Figura 3a exibe a matriz de confuséo para esta abordagem, que revela apenas problemas localizados, como
alguns exemplos das classes cos e c10 sendo incorretamente classificados como pertencentes a classe co2.

4 Conclusao e trabalhos futuros

Realizamos um estudo comparativo de diversas metodologias usadas para classificagdo de documentos,
com foco no problema de classificar documentos juridicos escritos em lingua portuguesa. Analisamos
o desempenho de cinco metodologias para realizar a tarefa de reconhecer 11 tipos distintos de petigoes
intermediarias de uma vara de execucgao fiscal do TJ-AL. A abordagem que consideramos mais adequada
foi a TFIDF-SVM, baseada em representagdo vetorial TF-IDF com classificador SVM linear, devido a
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(a) Matriz de confusdo. (b) Palavras mais importantes de cog. (c) Palavras mais importantes de co7.

Figura 3: Anélise da abordagem TFIDF-SVM.
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sua alta acurdcia combinada com baixo tempo de treinamento e geracao de modelos caixa-branca. Como
trabalho futuro, pretendemos continuar a andlise comparativa utilizando outras ferramentas de OCR como
o Textract 8 e aplicar os classificadores a outros problemas do setor juridico.
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