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Resumo

A Procuradoria Geral do Estado do Mato Grosso Do Sul atualmente vive um im-
passe. O numero de pegas juridicas a serem analisadas cresce linearmente a cada
ano ao passo que o numero de assessores e procuradores ndo cresce na mesma
velocidade. Este trabalho tem por objetivo potencializar o trabalho dos procu-
radores pelo estudo, desenvolvimento, implementacao e implantagao de técnicas
para automacao de rotinas juridicas a partir do processamento de linguagem na-
tural. Assim, testes com as mais modernas arquiteturas em inteligéncia artificial
foram elaboradas a fim de atingir o estado da arte nesse dominio. Este traba-
lho apresenta uma base de dados inédita com movimentagoes juridicas rotuladas,
bem como um sistema construido a partir de modelos de processamento de lin-
guagem natural com taxas de acerto em 95%, apresentando, entdo, uma mudancga
de paradigmas para esta tarefa.

Keywords: Natural Language Processing, Expert System, Systems Development,
Framework

1 Introducao

A Procuradoria-Geral do Estado (PGE) é a instituicao responséavel pela representacao
do Estado e a defesa de seus direitos e interesses nas dreas judicial, extrajudicial
e administrativa, em carater exclusivo. Entre as competéncias atribuidas a PGE



enquadram-se a cobranga da divida ativa estadual e das decisoes do Tribunal de Con-
tas em favor da Fazenda Publica Estadual. Anualmente, observa-se o crescimento na
quantidade de processos e pecas elaboradas pela PGE. Em 2019, houve um cresci-
mento de 7,3% no ndmero de pegas elaboradas em comparagao com o ano anterior.
Em 2020, o crescimento atinge 14,5% em relacao a 2019. Por fim, em 2021, o niimero
de pegas é 15,4% maior que em 2020 como mostra a Figura 1. Este crescimento evi-
dencia que o nimero de tarefas vinculadas a andlise processual cresce linearmente, de
modo que o capital humano atual se torna incompativel com o niimero de tarefas acu-
muladas. Nesse sentido, buscam-se alternativas para automagao de rotinas repetitivas,
a fim de acelerar o custo temporal de andlises processuais. Uma das possiveis alterna-
tivas é a utilizacao de modelos de inteligéncia artificial para identificacdo de marcos,
tendéncias e prescrigao de processos.
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Figura 1: Numero de pecas finalizadas. Fonte: Unidade de Inteligéncia e Estatistica
(UIE/CIGE/PGE), a partir de dados do SAJ.

Ao longo dos anos diversos trabalhos surgiram na tentativa de automatizar rotinas
juridicas, & exemplo do artigo de Barros et al.[1], que utiliza modelos Bayseanos para
andalise de tendéncias em processos nas cortes brasileiras. De semelhante modo, o
trabalho proposto por Silva et al.[2] utiliza processamento de linguagem natural (PLN)
a fim de predizer a decisao final de processos, nos tribunais de Minas Gerais, Brasil.
Além disso, é possivel constatar abordagens como a de Sleimi et al.[3], que utilizam
PLN para extragao de regras. Outro, notavel exemplo é o trabalho de Aletras et al.[4],
que utilizou modelos de inteligéncia artificial na predigao de decistes judiciais nas
Cortes de Direitos Humanos Europeias.



Nota-se, porém a auséncia de pesquisas relacionadas a automacao de rotinas
juridicas com inteligéncia artificial vinculadas a prescrigao intercorrente. O prazo pres-
cricional é um objeto de interesse dentro dos 6rgaos publicos, como a PGE, pois uma
vez que findado o prazo de prescricional, sendo este nao reconhecido pelo Estado, é
cabivel ao devedor solicitar a prescri¢gdo. Com o processo prescrito existe, a imposigao
da obrigacao ao Estado de suportar os valores referentes aos honorarios advocaticios.
Tal cendrio, acarreta prejuizos a fazenda publica, ocasionando a perda de recursos.
Dessa forma, propoe-se a criagdo de uma ferramenta que se utiliza do processamento
de linguagem natural para identificar marcos processuais dentro do fluxo da execucao
fiscal, onde a prescricao intercorrente acontece. A partir disso, montar uma linha do
tempo processual, de modo que seja possivel o calculo referente a data de prescricao
do processo.

Dentre as principais contribuigoes desse artigo destacam-se a:

Criacao de uma base de dados juridica rotulada com auxilio de especialistas
Treinamento de um modelo para classificacao de movimentacoes juridicas

Criacao de mecanismo para calculo de prescrigao

Desenvolvimento do QuaTl, um sistema que engloba os procedimentos de coleta,
rotulacao e classificagao de processos e calculo do tempo prescricional.

2 Fluxo da Prescricao Intercorrente

7

Para a compreensao do fluxo da prescrigao intercorrente é necessario compreender
alguns termos que fazem parte do fluxo. Nesta secao sao descritos os principais termos,
bem como o fluxo da prescricao.

2.1 Citagao

A citagao, conforme estabelecido pelo Artigo 238 da Lei n® 13.105, é o ato pelo qual
sao convocados o réu, o executado ou o interessado para integrar a relagao processual,
podendo ocorrer pelo correio, considerando-se efetuada na data de entrega da carta no
enderego do executado. Caso o aviso de recep¢ao nao retorne em quinze dias, a citagao
serd realizada por oficial de justiga ou por edital (Art. 72 Lei No 6.830), observa-se a
citagao sendo positiva quando o réu é convocado, ou seja, a citagao sendo executada.

2.2 Penhora

A penhora, definida pelo Art. 789 do Cédigo de Processo Civil, é o ato em que o devedor
responde com todos os seus bens presentes e futuros para cumprir suas obrigacoes,
salvo as restricoes legais. A penhora é efetivada mediante a apreensao, sequestro ou
arresto e depésito dos bens.

2.3 Artigo 40

O Artigo 40 da Lei 6.830/80 é regido por pardgrafos que tratam da suspensdo do
curso da execucao, abertura de vista ao representante judicial da Fazenda Publica,
arquivamento dos autos apés um ano sem localizagao do devedor ou bens penhoraveis,
e desarquivamento em caso de posterior localizagao.



2.4 Alvara

O alvard judicial é um documento gerado da solicitagao de um requerente, com o
objetivo de que determinado ato seja autorizado pelo juiz.

2.5 Sentenca

A sentenca é o pronunciamento em que o juiz encerra a fase de conhecimento do pro-
cedimento comum, ou seja, encerra o processo, analisando ou nao a questao principal
da agao.

2.6 Divida Ativa

Conforme disposto na Lei n° 6.830, de 22 de setembro de 1980, sendo considerada
Divida Ativa da Fazenda Publica aquela classificada como tributaria ou nao tributaria.
Dessa forma, qualquer divida relacionada a inadimpléncia tributaria, fiscal, contra-
tual envolvendo os bens publicos serd considerado Divida Ativa da Fazenda Publica.
Destaca-se que a Divida Ativa da Unido é apurada e registrada na Procuradoria da
Fazenda Nacional.

2.7 Prescricao Intercorrente

Prescrigao Intercorrente é a decisao que ordena o arquivamento, apés decorrer o prazo
prescricional, o juiz, apés ouvir a Fazenda Piblica, pode reconhecer de oficio e decreta-
la imediatamente.

2.8 Execugao Fiscal

A execucao fiscal é um processo que pode ser instaurada contra o devedor conforme
previsto na lei, para dividas, tributdrias ou néo, de pessoas fisicas ou juridicas de
direito privado, incluindo seus sucessores a qualquer titulo (Art. 4° Lei No 6.830). A
peticao inicial devera indicar apenas o juiz a quem ¢é dirigida, além do requerimento
para a citagdo. Esta petigdo serd instruida com a Certidao da Divida Ativa, integrando-
a como se estivesse transcrita. O despacho do juiz que defere a peticao inicial autoriza
a citacao, seguindo as modalidades sucessivas de penhora, qual é visto que existe além
da penhora, o arresto e sequestro, visto que todos sao medidas diferentes de constrigao
judicial, que tem e causam os mesmos efeitos no processo.

2.9 Fluxo da Execugao Fiscal

O fluxo da prescri¢dao intercorrente, demonstrado na Figura 2 possui marcos pro-
cessuais definidos, sendo estes as movimentacoes referentes a: citacdo, suspensao nos
termos do Art. 40, penhora, alvard e sentenca.
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Figura 2: Fluxo da Prescrigao Intercorrente em ordem pratica.

Assim, o célculo do prazo prescricional encontra-se diretamente ligado a ordem e
ocorréncia destes marcos, de modo que sua identificagao permite a reconstrugao de
uma linha do tempo processual, em que é possivel analisar o efeito de cada um. As
movimentagoes possuem diferente efeitos em relacao ao prazo prescricional, sendo es-
tes: inicio, suspensao e reinicio. Logo, entende-se que a citagao positiva trata-se de
uma movimentagao com efeito de inicio, uma vez que a partir de sua existéncia inicia-
se o prazo de cinco anos para a prescrigao de um processo. Por sua vez, a existéncia
de uma suspensao nos termos do Art.40 tem efeito suspensivo, como o préprio nome
indica e aumenta em um ano o prazo de prescricao. Além disso a movimentacdo de
penhora também possui cardter suspensivo, porém por prazo indeterminado, saindo
de suspensdo com a existéncia da movimentagdo de alvard. A movimentacao de al-
vard, além de tirar o processo do efeito de suspensao confere o reinicio para o calculo
processual, dessa forma, a partir de sua existéncia o tempo de contagem de cinco anos
recomeca. A movimentagao de sentenca indica que o processo foi prescrito.

3 Proposta de Trabalho

A fim de estimar o prazo da prescricao intercorrente criou-se, entdo, um sistema ca-
paz de cobrir este fluxo, com capacidade de predizer a data de prescrigao, bem como
elencar os eventos que levaram a essa predicao. Este sistema utiliza modelos de apren-
dizado profundo treinados em problemas de processamento de linguagem natural, a
fim de oferecer maior confiabilidade e respaldo as predigoes. Além disso, o servigo
pode funcionar como plataforma de coleta de feedbacks pelo rétulos dos usuarios e
auto-treinamento. Com essa funcionalidade, o modelo utilizado pode ser melhorado,
a partir da rotulagao de dados pelo usuario e assim refinado com o seu uso.
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Figura 3: Fluxo de funcionamento do sistema

Conforme indicado na Figura 3, seu funcionamento se da pela interagao do cliente
com uma interface gréfica (Segao 3.1), em que o usudrio insere o ntimero do processo
que deseja analisar. A partir disso, o sistema executa um servigo Scrapper (Se¢ao 3.2)
que busca todas as movimentagoes deste processo. Posteriormente os textos proveni-
entes destas movimentagoes sao utilizados como entrada para um classificador textual,
criado a partir de um modelo BERT pré-treinado [5], que tem seu treinamento e ins-
tanciagao descritos na Secao 3.4. O resultado desse processo sao textos classificados e
organizados em uma linha do tempo. A partir disso, utiliza-se um algoritmo codificado
com os conhecimentos levantados na se¢ao 2 para realizar o calculo do prazo prescrici-
onal. O resultado final é a data de prescrigao estimada, em conjunto as movimentagoes
do processo destacadas, que sao elementos que definem o prazo prescricional. Na inter-
face o usuario pode indicar um erro vinculado a classificagao de uma movimentacao,
assim o prazo é recalculado com base nessa nova informacao e este dado é coletado a
fim de refinar o modelo.

Em termos de aprendizado de méaquina supervisionado, as entradas do modelo
sao os textos das movimentagoes e as classes sao: Citagao, Alvard, Penhora Sen-
tenga/Arresto, Artigo 40, que foram explicados anteriormente e que definem os
principais losangos ilustrados no fluxograma da Figura 2.

3.1 Interface Grafica

Para que o usudrio acesse as fungoes dos servicos e as funcionalidades do sistema em
geral, criou-se uma interface grafica. As telas foram divididas em: tela inicial e tela de
visualizagao do processo.
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Figura 4: Campo de inser¢ao do processo na tela inicial

Como apresentado na Figura 4, a tela inicial possui um campo de input textual
em que o usuério insere o niimero do processo.
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Figura 5: Tela de visualizagao do processo

A tela na Figura 5, demonstra a visdo do processo dentro do sistema do Quati,
sendo possivel ver os dados do processo, como juiz ou vara que o processo estd cor-
rendo. Também é apresentado o fluxo temporal das movimentagoes do processo, por
exemplo, as movimentagoes onde que ocorreram penhoras ou sentengas.

Para facilitar o uso e entendimento do usudrio, a tela de visualizagao é dividida
em duas partes principais: Timeline horizontal(7) e Timeline vertical(6).



® EXIBIR OCULTOS
2270872023

Sentenga
[ i
@ s
@ o
Figura 6: Timeline vertical
01/09/1998 03/08/2009 03/05/2010 24/09/2010 06/08/2012 07/01/2016 16/04/2018 03/12/2018 03/12/2018 16/09/2019 07/01/2022
9 o o o o Lo} o o o * o

Figura 7: Timeline horizontal

A timeline vertical, Figura 6, apresenta para o usudrio a lista com todas as mo-
vimentagoes retiradas do processo no site esaj.tjms.jus.br via Scraper (Segao 3.2).
A timeline tem como funcao principal destacar as movimentacoes classificadas pelo
Quati. Essas classificagoes podem ser alteradas com o mecanismo de feedback, re-
presentado pelo botao verde mostrado na Figura 6. Ao clicar no botao, o usuario é
direcionado a tela ilustrada na Figura 8, onde tem a opgao de corrigir a classificagao
da movimentacao selecionada.

Na Figura 8 é exibida a tela de feedback do sistema, composta por campos de texto,
em que um destes contem a movimentacao selecionada, enquanto o outro é destinado
a selegao da classificagao adequada para a movimentagao.

Ja a timeline horizontal, Figura 7, apresenta o fluxo do processo de forma mais
simples e usual, de forma a evidenciar as datas dos marcos e as decisées que ocorreram
dentro do processo. O sistema coloca em evidéncia todas as movimentagoes definidas
como importantes, mostradas na timeline vertical, e as coloca em ordem crescente
pela data da ocorréncia. Ao final de todas as movimentagoes o sistema calcula o prazo
prescricional do processo em questao e o exibe ao final da timeline horizontal.

Dessa forma, o usudrio analisa a classificagao do processo feita pelo Quati e, caso
seja necessaria uma corre¢ao, o mesmo pode retornar um feedback para o sistema.
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Figura 8: Tela de feedback

O usuério através do feedback corrige a classificacao feita e a timeline horizontal
é atualizada em tempo real, recalculando a possivel data da prescrigao. O feedback
coletado é utilizado posteriormente para melhoras e novas rotinas de treinamento do
modelo.

3.2 Raspagem de Dados
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Figura 9: Fluxo Scrapper

As informagGes necessarias para alimentar o sistema sao de dominio publico, perten-
centes ao Tribunal de Justiga do Estado do Mato Grosso do Sul e estao disponiveis
em https://esaj.tjms.jus.br/. Porém, tais informagdes ndo estao agrupados em tabelas
ou bancos de dados que possuam APIs ou web services publicos. Dessa forma, para
construgao do sistema, tanto em relagao aos dados necessarios para o treinamento do


https://esaj.tjms.jus.br/

modelo de inteligéncia artificial, quanto para a rotina de andlise de novos processos
fez-se necessério a criacado de um moédulo de raspagem de dados. Esta técnica consiste
na extracao automaética de informagoes em péaginas da internet, que anteriormente sé
seriam possiveis via acesso manual em um navegador[6].

Além disso, existe uma grande desvantagem relacionada, a possivel detec¢ao como
mecanismo de automagao, ficando suscetivel a restricao de acesso pelo site em questao.
Isso ocorre como forma de protecdo dos responsédveis pelo sistema, a fim de evitar
ataques maliciosos. Nesse sentido, torna-se de suma importancia que o servico esco-
lhido nao seja tao facilmente detectavel como automacao, evitando possiveis bloqueios.
Verifica-se, entdo, a possibilidade de utilizar servigos de raspagem de dados sem a
deteccao dos sites alvos[7].

Assim, seu funcionamento necessita de um numero de processo como entrada. A
partir disso, uma instancia do navegador Chromium é carregada em memoria e acessa
o site https://esaj.tjms.jus.br/, em seguida, uma busca é realizada no site com o valor
enviado anteriormente como entrada. Apds esses passos, a pagina carregada no na-
vegador contém as informacoes necessarias ao sistema, denominadas movimentagcoes,
estas sdo extraidas por meio de buscas nos seletores CSS(Cascading Style Sheets) e
HTML (HyperText Markup Language). Por fim, a informacao coletada é enviada ao
servico de classificacao descrito na Secao 3.5 contendo o modelo BERT.

3.3 Conjunto de Dados

Os dados deste dominio estdo organizados de forma hierarquica, existindo processos
e movimentagdes. Um processo é constituido por informagdes singulares como seu
ntimero de registro, valor de divida, juiz responsavel, bem como um grupo de movi-
mentacoes. As movimentacoes sdo o que dao sentido a um processo e tratam-se de
textos contendo decisoes, pedidos, defini¢oes e informagoes. Dessa forma um processo
e suas respectivas movimentagoes sdo organizados conforme a Figura 10.
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Figura 10: Organizacao Processo e Movimentagoes

A construgao do conjunto de dados se deu pelo levantamento de niimeros de proces-
sos relacionados a prescricao intercorrente, um nimero de processo é um identificador
que permite a consulta de todas as movimentagoes relacionadas ao processo no site
de um tribunal. A abordagem se deu pela busca de processos prescritos, pois estes
possivelmente contém a existéncia de todas as movimentagoes relacionadas ao fluxo
de prescrigao. Para isso, solicitou-se exemplos de processo a Juiza responséavel pela
Vara de Execucao Fiscal, a fim de construir a base de dados do sistema. Assim, 750
numeros de processos prescritos no Estado de Mato Grosso do Sul foram enviados.
A partir disso, o sistema de Scraper (Secao 3.2) foi alimentado com esses nimeros e
suas respostas foram enviadas a um filtro. No filtro os textos recebidos eram subme-
tidos a uma comparacao buscando o radical das palavras citacao, artigo 40, sentenca,
penhora, arresto, sequestro e alvard. Para a palavra citacao por exemplo buscava-se
a existéncia do radical ”cit”, de semelhante modo esse processo foi realizado nas de-
mais palavras, caso positivo o texto era adicionado ao conjunto de dados juntamente
ao numero de processo do qual pertencia.

Posteriormente, os textos provenientes do procedimento anterior foram adicionados
a uma planilha, assim, deu-se inicio ao processo de rotulagao. Este processo consistiu
na insergao de cinco novas colunas, denominadas: Alvard, Citagao, Penhora/Arresto/-
Sequestro, Artigo. 40 e Sentenca, preenchidas com o valor numérico 0, caso o texto
indicado possuisse o radical da palavra que nomeia a coluna, mas nao fosse uma movi-
mentagao representativa para aquela classe, -1 para textos que nem possuiam o radical
da palavra indicada na coluna, nem fossem uma movimentagao representativa daquela
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classe e 1 para movimentagoes representativas para a classe e que possuiam o radical
da palavra que da nome a coluna.

O banco de dados inicial apresenta 2299 movimentagoes divididas em seis classes:
” Alvard”, ” Citagao”, ”Penhora/Arresto/Sequestro”, ” Artigo. 40”, ”Sentenca’e ”Nao
relevantes”. Os textos foram rotulados por 7 pesquisadores, com o auxilio de 2 es-
pecialistas da drea durante o periodo de 17/02/2023 a 06/03/2023. Cada processo
foi rotulado por uma tunica pessoa, sendo pesquisador ou especialista, e posterior-
mente o rétulo adicionado foi analisado por um dos especialistas. Nota-se, porém um
certo desequilibrio na distribuicao de classes, enquanto a classe ” Alvard”apresenta 31
exemplos a classe "Nao Relevantes”apresenta 1362, isso ocorre gracas a natureza do
problema em si, uma vez que a ocorréncia de determinadas movimentacoes é natural-
mente maior que outras. Assim, a distribuigao do conjunto de dados original seguiu
como na Tabela 1.

Tabela 1: Distribuicao da base de da-
dos original

Classe Rétulo  Quantidade
Alvard 0 31

Sentenca 1 144
Penhora/Arresto 2 154

Citagao 3 166

Artigo 40 4 442

Nao Relevantes 5 1362

Total 2299

As classes aparecem de forma variada nas movimentagoes de um processo, observa-
se como exemplo de cada uma:

Alvara: "Expedigao de Alvara de Soltura”

Sentenca: ”Registro de Sentenca”

Penhora/Arresto: ”Expedigao de Termo; Termo de Penhora de bem mével”
Citacao: "Expedicao de Edital; Citagao por Edital - Execucao Fiscal”

Artigo 40: 7Certidao Cartoraria CERTIFICO, para os devidos fins, que em
13/01/2020 decorreu o prazo de 01 (um) ano do art. 40 da LEF. Certifico, ainda,
que estes autos serao remetidos ao arquivo provisério pelo prazo da prescrigao
quinquenal, nos termos do art. 40, §2° da LEF, conforme r. Despacho de f. 538.”

® Nao Relevantes: ” Despacho Interlocutério Vistos, etc. Tendo em vista que nao trans-
correu o prazo de 05 (cinco) anos desde a suspensao requerida pela Fazenda Ptblica
Estadual (f. 233), retornem-se os autos ao arquivo provisério. Cumprindo o prazo
prescricional, nos termos do § 4° do Artigo 40 da Lei de Execugao Fiscal, manifeste-
se a Fazenda Publica em 05 (cinco) dias, apds voltem conclusos para sentenga.
Intime-se.”
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3.4 Treinamento e Exportacao de Modelos
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Figura 11: Fluxo de funcionamento da API de Treinamento

3.4.1 Tratamento dos dados

Os dados utilizados para treinamento sao proveniente de duas fontes, a primeira sendo
o conjunto de dados inicial (Segdo 3.3), enquanto a segunda refere-se a colegio “fe-
edbacks” existente no banco de dados, conforme Secao 3.7. Um feedback é um dado
proveniente diretamente dos usudrios, sendo constituido por uma movimentacao re-
lacionada a uma classe. Durante o processo de feedback um usuario pode escolher
entre atribuir a uma movimentacao uma das classes existentes e previamente mapea-
das (Segdo 2), ou criar uma nova classe. Para que uma nova classe seja adicionada ao
conjunto de dados é necessario que existam, no minimo, 50 exemplos desta.
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Figura 12: Fluxo do tratamento de dados
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Os dados estao distribuidos no formato movimentacao, que armazena o texto a ser
classificado e rétulo, que indica a classe da qual se trata aquela movimentagao. Para
exemplos provenientes da colecao “feedbacks” do banco de dados o rétulo é adicionado
diretamente com a classe informada pelo usudrio. Como saida do procedimento de
tratamento de dados, obtém-se um novo conjunto de dados, mesclando o original com
feedbacks de usudrio, além disso exporta-se também um arquivo de texto informando
quais as classes serdo utilizadas na rotina de treinamento (Segao 3.4.4). Além disso,
aqui ocorre a divisao do conjunto de dados em trés conjuntos, sendo estes treino,
teste e validacao, em que 70% da base original vai para a parte de treino 9% para
validacao e 21% para teste. A partigdo obedece o processo de estratificagao, ou seja,
cada uma das partes contém uma distribuicao proporcional a original. Além disso, a
selecao é feita de forma aleatdria, mas com um numero fixo de geracao, garantindo
que o procedimento seja reproduzivel.

3.4.2 Modelo

A partir da publicagdo de Vaswan et al.[8], o campo de NLP (Natural Language Pro-
cessing) passou por uma grande mudanca de paradigmas. A nova arquitetura proposta,
baseada unicamente em mecanismos de atengao ganhou rapida popularidade e expan-
diu as perspectivas para tarefas relacionadas a NLP. Dentre os principais avangos,
observa-se a criagao de redes pré-treinadas capazes de atingir o estado da arte apenas
com ajuste fino[5], bem como a simplicidade para exportar e gerenciar esses modelos.

3.4.3 Escolha do Modelo

A fim de selecionar o melhor modelo base para a tarefa de treinar um classificador
textual de dados juridicos em portugués levantou-se os possiveis candidatos, sendo
estes: bert-base-multilingual-cased, um modelo com 179 milhoes de parametros treinado
com textos do wikipedia em 104 idiomas [5] e o bertimbau-base, um modelo treinado
exclusivamente em portugués brasileiro com 110 milhées de parametros [9]. Utilizando
o conjunto de dados descrito em 3.3, com o otimizador AdamW/[10] realizou-se um
comparativo, como ilustrado nas Tabelas 2 e 3

Tabela 2: Resultados modelo bert-base-multilingual-

cased
Precision Recall Fl-score Support

Alvard 0.60 0.86 0.71 7
Sentenca 0.97 0.93 0.95 30
Penhora/Arresto  1.00 0.91 0.95 32
Citacao 0.94 0.89 0.91 35
Art.40 0.93 0.98 0.95 93
Nao Relevante 0.96 0.95 0.96 286
accuracy 0.95 483
macro avg 0.90 0.92 0.90 483
weighted avg 0.95 0.95 0.95 483
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Tabela 3: Resultados modelo Bertimbau

Precision Recall Fl-score Support

Alvara 0.50 0.57 0.53 7
Sentenca 0.97 0.97 0.97 30
Penhora/Arresto  1.00 0.88 0.93 32
Citagao 0.91 0.89 0.90 35
Art.40 0.94 0.95 0.94 93
Nao Relevante 0.95 0.96 0.95 286
accuracy 0.94 483
macro avg 0.88 0.87 0.87 483
weighted avg 0.94 0.94 0.94 483

Ao observar os resultados de FI-score nota-se alta semelhanga, com excecao a
classe alvara que apresenta uma diferenca evidente. De maneira geral o modelo bert-
base-multilingual-cased apresentou melhores resultados e a classe alvarad foi melhor
representada.

3.4.4 Rotina de Treinamento

Trata-se de uma fungao responsavel por treinar e exportar um modelo de inteligéncia
artificial baseado nas métricas descritas na Secao 3.4.3. Primeiramente, instancia-se
o modelo selecionado como classificador, utilizando o nimero de classes proveniente
da funcao de tratamento de dados, conforme mostrado na Figura 11. Em seguida os
conjuntos de treino e validagao sao utilizados para alimentar o modelo. Na rotina os
pesos do modelo e do otimizador sao atualizados e medidos no conjunto de validagao,
caso haja melhora a rotina segue, do contrario em um nimero limitado de tentativas
mal sucedidas a rotina é encerrada e o modelo com melhor avaliacao é retornado.

3.4.5 Rotina de Testes e Exportacao

A fim de validar o modelo treinado na Secao 3.4.4, desenvolveu-se uma funcao para
avaliar o modelo no conjunto de teste, esse conjunto apresenta dados que ainda nao
foram vistos pelo modelo nas etapas de treino. Assim, seu funcionamento consiste
avaliar as respostas com as métricas precisao, revocagao e média harmoénica neste
conjunto. Por fim, o modelo avaliado é armazenado juntamente ao de dados utilizado
para seu treinamento e um arquivo no formato JSON(JavaScript Object Notation)
com o nome das classes utilizadas durante esta etapa.
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3.5 Classificagao
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Figura 13: Diagrama do Classificador

O servigo de classificagao exerce papel central no funcionamento do sistema. Seu fun-
cionamento se dd pela instanciagdo de modelos previamente treinados (Secao 3.4)
que passam a receber movimentagoes provenientes do servico de raspagem de dados
(Secao 3.2) como entrada. Em seguida, o modelo realiza a classificagdo de cada uma
das movimentagoes, que posteriormente sao organizadas na interface grafica. O resul-
tado dessa rotina serve de entrada para um algoritmo que permite o célculo do prazo
prescricional.

E necessario ressaltar que esta etapa pode se tornar um grande gargalo em nivel
arquitetural e de custos para um projeto, pois, é comum que outras abordagens necessi-
tem de mais de um modelo carregado em memoéria, aumentando o custo computacional.
Além disso, o tempo de predicao pode variar a depender da arquitetura escolhida.
Torna-se prudente buscar formas de otimizacao para esta rotina. No sistema QuaTT,
adotou-se a medida de enviar movimentagoes filtradas aos classificadores, ou seja, uma
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movimentagao sé é enviada para tarefa de classificagdo caso contenha em seu corpo o
radical de alguma palavra que nomeia classes alvo, descritas na Secao 3, uma vez que
é improvavel a ocorréncia de um marco sem que estas palavras estejam presentes.

3.6 Calculo da Prescricao

O célculo do prazo prescricional segue um conjunto de regras muito bem estabelecidas.
A partir da identificacdo dos marcos processuais, descritos na Se¢do 2.9, torna-se
possivel a criacao de um servigo a fim de realizar este cdlculo. Logo, se faz necessario a
transformacao dos conceitos juridicos outrora explicitados em decisoes logicas. Dessa
forma a aplicacao QuaTl, nao se utiliza do processamento de linguagem apenas como
objetivo fim, mas também como um passo intermedidrio, que permite em conjunto ao
conhecimento humano na tarefa de prescrigao intercorrente a criagdo de um algoritmo
para predicao de datas estimadas. Vale ressaltar, que um usudrio interage diretamente
com o algoritmo de célculo prescricional ao realizar o processo de feedback, descrito na
Secao 3.1, pois o célculo é imediatamente atualizado conforme a entrada do usudrio.

3.7 QuaTl: Arquitetura Completa

HTTP

Publish

Frontend
API

HTTP

y
Mensageria

Usuarios =Su bscribe
Publish

Figura 14: Diagrama do fluxo geral do sistema

O sistema Quati é uma ferramenta de andlise processual construida a partir do ma-
peamento de uma rotina especifica, a prescricao intercorrente. Porém, sua construcao
foi planejada de modo a permitir comutacao de médulos, a fim de que fosse possivel
escalar o sistema, bem como alterar o enfoque das analises. Além disso, trata-se de
uma ferramente voltada ao usudrio final, sendo assim desejavel a existéncia de uma
interface grafica agraddvel e um servigo veloz, capaz de oferecer boa usabilidade ao
usudrio.
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Nesse sentido, adotaram-se decisoes arquiteturais que visassem a interoperabilidade
do sistema, bem como seu desempenho. Assim, optou-se por uma arquitetura orien-
tada a eventos, utilizando como fundamento central um servigo de mensagens. Esta
abordagem permite ao sistema escalabilidade e o desacoplamento em nivel temporal,
espacial e de sincronizacao [11].

Além disso, outra decisdo do projeto é a utilizacdo de micro servigos, que sao
médulos desenvolvidos e implantados individualmente, possuindo baixo acoplamento
entre si. Espera-se com isso melhoras em relagao ao processo de desenvolvimento, bem
como melhor eficiéncia no uso de recursos do servidor [12].

A alteracao de um moddulo do sistema necessita apenas atender os critérios de
comunicacao especificados com os demais servigos. Logo, além da eficiéncia desejada
a arquitetura deste sistema oferece a possibilidade de expansao do escopo atual.

4 Resultados

O produto criado é um servigo capaz de retornar um processo com as movimentagoes
relacionadas a prescrigao intercorrente devidamente destacadas, conforme as regras
descritas na Secao 2. Além disso, possui também, a capacidade de calcular a possivel de
data de prescricao de um processo. Ao utilizar o sistema em 104 processos, constatou-
se que as 21500 movimentagoes neles existentes foram classificadas pelo modelo em
1042 movimentacoes com classes que definem o prazo prescricional. Assim um usudrio
nao necessita analisar as 21500 movimentacoes, mas apenas as 1042 identificadas pelo
sistema. Desse modo, o numero de movimentagoes a serem analisadas é reduzido em
mais de vinte vezes, sendo o tempo médio de andlise para cada um desses processos
de oito segundos. Assim, observa-se um impacto direto na metodologia de trabalho,
lancando novas perspectivas sobre a capacidade produtiva destacadas na Secao 1.

Além disso, a funcao de feedbacks e os demais servigos acoplados tornam o sistema
facilmente adaptavel a resolugao de novos problemas textuais relacionados ao contexto
juridico, de modo que o QuaTl possui a capacidade de funcionar como um framework
para tarefas de classificacao e rotulacao do mesmo dominio.

E necessario destacar, também, como a arquitetura em micro servigos, combinada a
orientacao a eventos tornou-se uma grande vantagem ao longo do projeto, considerando
que ao trabalhar com um dominio pouco explorado e modelos de inteligéncia artificial
é comum o abandono, ou substituicao de alguns servicos, assim, a combinagdo da
comunicagao de um servico de mensagens ligado externamente aos demais permitiu a
escalabilidade e os desacoplamento desejados.

4.1 Teste entre classificador multi classe e classificador padrao

Na primeira tentativa de indugao de um modelo, foi treinado um classificador binario
para cada uma das classes, pois seria possivel alterar o sistema para uma abordagem
multi classe caso fosse necessdrio. Assim, em conjunto a arquitetura de micro servicos
criava-se a necessidade de cinco moédulos classificadores, como os descritos na Segao
3.5. A abordagem em micro servigos permitiria que recursos fossem alocados de acordo
com a utilizagao de cada um destes, porém esse ainda era um procedimento custoso do
ponto de vista computacional. Dessa forma, buscando otimizar o uso de memoria, bem
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como a facilitacdo de comunicacdo dentro do sistema foram realizados experimentos
com a abordagem de um classificador multi classe, ou seja, nao existiriam mais seis
modelos retornando positivo ou negativo, mas sim um tnico modelo que retornaria a
qual classe pertence a movimentacao de entrada. Nesse sentido, realizaram-se testes
comparativos, em rotinas de treinamento mais simples utilizando o niimero de épocas
fixo em dez e comparando os resultados, assim, a base de dados, também, foi dividida
apenas em treino e teste. A partir disso verificou-se a possibilidade de construir servigos
com uma eficiéncia similar, porém com uso de recursos muito menor.

As métricas levantadas na comparagao estdo dispostas nas Tabelas 4, 5 e 6, onde
as Tabelas 4 e 5 representam o desempenho em cada uma das classes e a métrica
geral no classificador multi classe. Por sua vez a Tabela 6 refere-se as métricas dos
classificadores bindrios. Nota-se alta semelhanca em relacdo aos valores de F1-score
nas Tabelas 4 e 5, a principal diferenga refere-se a classe Alvara em que o classificador
multi classe tem desempenho relativamente inferior. Porém, este resultado indicou a
possibilidade de substituicao dos classificadores bindrios para um classificador multi
classe, uma vez que é possivel utilizar técnicas para melhorar o resultado da classe
minoritéria.

Tabela 4: Métricas de Desempenho classificador multi classe

Classe Precisao Revocagdao F1-Score Suporte
Alvard 1.00 0.33 0.50 9
Sentenca 0.98 0.94 0.96 48
Arresto/Penhora 0.98 0.93 0.95 57
Citacao 0.90 0.93 0.91 46
Art.40 0.97 0.91 0.94 128
Nao Influencia no célculo 0.95 0.99 0.96 402

Tabela 5: Métricas Globais

Métrica Precisao Revocagdao F1-Score Acurécia
Macro Avg 0.96 0.84 0.87 -
Weighted Avg 0.95 0.95 0.95 0.95

Tabela 6: Métricas Globais Classificador Padrao

Classe Meétrica Precisao Revocagao F1-Score
Citagao Macro Avg 0.93 0.95 0.94
Sentenga  Macro Avg 0.90 0.90 0.90
Alvara Macro Avg 0.92 0.69 0.73
Artigo.40  Macro Avg 0.93 0.95 0.94
Arresto Macro Avg 0.89 0.78 0.82
Penhora Macro Avg 0.94 0.96 0.95
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5 Discussao

Atualmente, constata-se que a &drea de inteligéncia artificial aplicada ao contexto
juridico ainda estd em desenvolvimento, tendo um crescimento em potencial recen-
temente. Assim, como explicitado na Segao 1 existem diversas abordagens para esta
tematica, porém, estas em sua totalidade trazem o processamento com inteligéncia
artificial como objetivo fim de seus sistemas. Além disso, os trabalhos de Barros et
al.[1], Silva et al.[2], Sleimi et al.[3], e Aletras et al.[4] atualmente utilizam técnicas
como Word2Vec. Este trabalho aplica modelos baseados em mecanismos de atencao,
que possuem resultado mais préximo ao estado da arte.

Destaca-se, também, a apresentagao de um conjunto de dados inédito com grande
numero de exemplos, um entrave em diversas publicagoes existentes. E necessério
salientar a assertividade dos modelos utilizados, uma vez que a acurdcia geral é de
95% nas tarefas propostas.

6 Conclusao

Conclui-se, portanto, que as decisoes arquiteturais e testes com usudrios ao longo da
construcao do sistema permitiram a criacao de um produto capaz de atender todas as
demandas levantadas inicialmente, ou seja, o QuaTI possui a capacidade de emular o
comportamento humano na rotina de analise processual vinculada a processos inscritos
na Divida Ativa, conforme descrito na Segao 2.9.

Além disso, é necessdrio também destacar o sucesso vinculado a modelos ”Trans-
formers” para tarefas deste dominio, é possivel notar desde os primeiros testes que
a assertividade nas tarefas propostas é alta, de modo que tornou-se dificil qualquer
melhora em relagao aos modelos padroes.

E possivel observar, também, o pioneirismo relacionado a criacao deste sistema,
sendo possivel que a aplicacdo QuaTl sirva como forma de expansdo deste dominio.
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A Apéndice

A.1 Experimento de OverSample com dados textuais

Observa-se que um dos grandes desafios relacionados ao projeto consiste no desbalan-
ceamento do conjunto de dados, uma vez que em uma tarefa de classificacao classes
minoritarias tendem a ser diretamente afetadas. Nesse sentido, uma das possiveis
abordagens para solugdo deste entrave é a técnica de OverSample, que consiste em
aumentar artificialmente o nimero de exemplos das classes minoritarias a fim de
possiveis melhoras no desempenho do modelo. Nota-se porém, a escassez relacionada a
existéncia de técnicas dessa natureza para dados textuais, em contrapartida a técnicas
jé consolidadas em relacao a dados tabulares. Além disso, existe outra problemaética
relacionada a criagao de novos exemplo, pois, tratando-se de movimentagoes juridicas
faz-se necessario que a linguagem utilizada seja altamente técnica, porém o sentido
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original das sentencas precisa ser mantido. Assim, trés abordagens foram elencadas,
sendo estas:

® Troca randdmica por sindonimos
Utilizacao de rede Bert, para gerar sentencas com fillMask
Criacao de novos textos com modelo generativo Mistral 7B

E importante ressaltar que para validar a eficiéncia dos experimentos utilizou-se o
modelo selecionado na segao 3.4.3 e que o conjunto de dados descrito na secao 3.3 foi
expandido exclusivamente no conjunto de treino, mantendo os conjuntos de validagao
e teste inalterados. E necessario, também, salientar que a classe majoritdaria nao foi
alterada e as demais tiveram novos exemplos criados a fim de atingir uma distribuigao
homogénea.

Para a primeira abordagem, denominada como troca randémica por sindénimos pri-
meiro fez-se necessdrio a busca por bibliotecas e base de dados que permitissem a
implementacdo da rotina. Levantou-se entdo a existéncia da biblioteca SpaCy (biblio-
teca python open-source para tarefas NLP), em conjunto a uma base textual disponivel
na biblioteca NLTK(Natural Language Toolkit), amplamente difundida em problemas
NLP. Com isso, este processo consistiu em selecionar aleatoriamente palavras uteis,
como artigos, verbos e adjetivos dentro de uma movimentagao e troca-los por seus
sinbnimos indicados na biblioteca em questao. Esperava-se uma possivel melhora, em
relagao a classe " Alvard”, que possuia a menor quantidade de exemplos. O resultado,
demonstrado na Tabela 7, indica que esta técnica, pouco alterou o resultado anterior,
piorando as métricas em relagdo a classe minoritaria.

De semelhante modo, o segundo processo consistia em criar tokens [MASK]
randomicos substituindo palavras dentro de uma frase e passéa-la como entrada para
um modelo BERT pré-treinado[5], no modo Fill Mask, Nesse modo o modelo é capaz de
predizer 5 possiveis palavras para completar o token. Porém, como os textos de entrada
do sistema sao relativamente diferentes daqueles em que o modelo foi pré-treinado
realizou-se um processo de fine-tunning[5] com textos relativos ao dominio. Para isso,
foi utilizado o servigo de Scrapper, descrito na Se¢do 3.2, porém diferente do pro-
cesso descrito na se¢do 3.3, aqui, aplicou-se o mesmo filtro de forma contraria, entao,
criou-se uma base de dados com todas as movimentagoes descartadas anteriormente.
Essa base foi utilizada para o processo de fine-tunning e o indice ”perplexidade” que
avalia o desconhecimento do modelo em relagao ao novo vocabulario foi medido. Por
fim, este processo indicou melhora em relagao ao aprendizado do modelo em relagao
ao contexto juridico. Logo, este foi colocado no modo ”fill-mask”, a fim de que no-
vas frases fossem criadas a partir da predicao do modelo. Com isso, esperava-se que
as novas sentencgas criadas fossem gramaticalmente diferente das originais, mas que o
sentido fosse mantido. Os resultados expressos na Tabela 8, indicam que o processo
nao apresentou a melhora desejada.

Por fim, para a ultima abordagem, instanciou-se um modelo de texto generativo
Mistral quantizado, com 7 bilhoes de parametros em sua versao ”instrucao”, capaz
de interpretar comandos, a fim de que fosse possivel gerar novos textos a partir dos
existente. Porém, nao foi possivel seguir essa abordagem uma vez que o modelo nao
apresentava respostas consistentes, por vezes alterando até o idioma da sentenga.
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Tabela 7: Resultados modelo pés Oversample com
sinonimos

Precision Recall Fl-score Support

0 0.57 0.57 0.57 7

1 0.97 0.93 0.95 30
2 0.97 0.88 0.92 32
3 0.97 0.89 0.93 35
4 0.94 0.97 0.95 93
5 0.95 0.97 0.96 286
accuracy 0.95 483
macro avg 0.89 0.87 0.90 483
weighted avg  0.95 0.95 0.95 483

Tabela 8: Resultados modelo pés Oversample com
fillMask

Precision Recall Fl-score Support

0 1.00 0.43 0.60 7

1 1.00 0.90 0.95 30
2 1.00 0.84 0.92 32
3 0.97 0.89 0.93 35
4 1.00 0.84 0.91 93
5 0.91 1.00 0.95 286
accuracy 0.94 483
macro avg 0.98 0.82 0.88 483
weighted avg  0.94 0.94 0.93 483
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