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RESUMO

LexRank guiado para recuperagao avangada

em analise juridica

Fabio da Silva Gregorio

Orientadores:
Eduardo Bezerra, D.Sc.

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pos-graduagao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios a obtengao do grau de mestre.

A Constituicdo Brasileira prevé mecanismos para que cidadaos peticionem ao Judicirio, in-
cluindo o chamado recurso especial. Esse tipo especifico de recurso visa uniformizar a interpretacao
juridica da legislacdo brasileira. O tratamento de recursos especiais é uma das tarefas diarias no
Judiciério, regularmente apresentando demandas significativas em seus tribunais. Propomos um
novo método chamado GLARE (LexRank guiado para recuperagao avangada em analise juridica),
baseado em aprendizado de maquina nao supervisionado, para auxiliar o analista juridico a classifi-
car um recurso especial em um tema de uma lista disponibilizada pelo Superior Tribunal de Justica
(STJ). Como parte desse método, propomos uma modificacado do algoritmo LexRank baseado em
grafos, que chamamos de Guided LexRank. Esse algoritmo gera o resumo de um recurso especial.
O grau de similaridade entre o resumo gerado e diferentes temas é avaliado usando o algoritmo
BM25. Como resultado, o método apresenta um ranking de temas mais adequados ao recurso es-
pecial analisado. O método proposto nao requer rotulagem prévia do texto a ser avaliado e elimina
a necessidade de grandes volumes de dados para treinar um modelo, como normalmente ocorre
em modelos supervisionados. Avaliamos a eficacia do método aplicando-o a um corpus de recurso
especial previamente classificado por especialistas humanos.

Palavras-chave:
Recurso especial, Processo judicial, Processamento de linguagem natural, Classificacao de texto,
Sumarizacao extrativa, Modelagem de topicos, BERTopic, LexRank, BM25

Rio de Janeiro,

Fevereiro de 2025



ABSTRACT

LexRank guiado para recuperagao avangada

em analise juridica

Fabio da Silva Gregorio

Advisors:
Eduardo Bezerra, D.Sc.

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pés-graduacao em Ciéncia da Computacao -
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

The Brazilian Constitution provides mechanisms for citizens to petition the Judiciary, including
the so-called special appeal. This specific type of appeal aims to standardize the legal interpre-
tation of Brazilian legislation. The processing of special appeals is one of the daily tasks of the
Judiciary, regularly presenting significant demands in its courts. We propose a new method called
GLARE (Guided LexRank for Advanced Retrieval in Legal Analysis), based on unsupervised ma-
chine learning, to assist the legal analyst in classifying a special appeal on a topic from a list made
available by the National Court of Brazil (STJ). As part of this method, we propose a modification
of the graph-based LexRank algorithm, which we call Guided LexRank. This algorithm generates
the summary of a special appeal. The degree of similarity between the generated summary and
different topics is evaluated using the BM25 algorithm. As a result, the method presents a ranking
of themes most appropriate to the special appeal analyzed. The proposed method does not require
prior labeling of the text to be evaluated and eliminates the need for large volumes of data to train
a model, as is typically the case in supervised models. We evaluate the effectiveness of the method
by applying it to a special appeal corpus previously classified by human experts.

Key-words:
Special appeal, Legal Process, Natural Language Processing, Text Classification, Extractive
Summarization, Topic Modeling, BERTopic, LexRank, BM25

Rio de Janeiro,

Fevereiro de 2025
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Capitulo I Introducao

1.1 Contextualizagao

Como é possivel ao ser humano compreender as informagoes contidas em um texto? Ou, ainda,
como lhe é possivel elencar trechos relevantes de um documento e elaborar um segundo documento
que seja um resumo coerente do primeiro? O conhecimento técito, adquirido pelas experiéncias de
um individuo, proporciona um certo grau de automatismo na interpretacao de textos corriqueiros
e, a0 mesmo tempo, oculta o complexo mecanismo da anéalise seméntica de um texto.

Interpretacao e elaboragdo de documentos textuais fazem parte de intmeras atividades profis-
sionais, e isto ocorre em diversos graus de complexidade. Dentre essas atividades, encontra-se o
tratamento de processos juridicos. No periodo compreendido entre o nascimento de um processo a
partir de sua peticao inicial e o seu encerramento, com sua baixa definitiva, iniimeros documentos
sao incorporados ao mesmo. Por diversos momentos, a tramitacao de um processo esta atrelada
a elaboragao de um documento, o qual é confeccionado apés uma detalhada anélise seméntica de
outros documentos ja anexados ao processo e a andlise de legislagoes relacionadas ao assunto em
questao.

A Constituigdo Federal Brasileira de 1988 proporcionou diversos meios pelos quais um cidadao
pode provocar uma agao do Poder Judiciario ao sentir-se lesado em seus direitos. Um desses meios
é o chamado recurso, o qual por definicdo é o meio idéneo para impugnar uma decisao judicial
visando o seu reexame, para tentar obter, na mesma relagdo processual, a reforma, a invalidacao,
o esclarecimento ou a integracao do julgado. Em sentido geral, recurso é o poder de provocar o
reexame de uma decisao, pela mesma autoridade judiciaria, ou por outra hierarquicamente superior,
visando a obter a sua reforma ou modifica¢ao |Con, 2023].

Um tipo especifico de recurso, previsto no artigo 105 da Constituicao, é o recurso especial. Este
recurso cumpre a finalidade de uniformizar o entendimento juridico sobre o regramento brasileiro.
Tais recursos sao julgados pelo STJ em situagoes de causas que foram decididas, em tnica ou tdltima
instancia, pelos Tribunais Regionais Federais ou pelos tribunais dos Estados, do Distrito Federal
e Territorios, quando a decisao recorrida: contrariar tratado ou lei federal, ou negar-lhes vigéncia;
julgar vélido ato de governo local contestado em face de lei federal; der a lei federal interpretagao

divergente da que lhe haja atribuido outro tribunal [Con, 2023].
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Possuindo dimensées continentais e uma populagao estimada em mais de 207 milhoes segundo
o censo de 2022 [Cen, 2023], o Brasil, com seus problemas estruturais amplamente conhecidos,
submete rotineiramente aos seus tribunais um quantitativo expressivo de demandas, as quais por
vezes sao muito semelhantes em seus contetidos. Podemos citar como um problema recorrente o
acionamento do poder judiciario para intervir no funcionamento do Sistema Unico de Satde (SUS)
e garantir a um cidadao o direito a determinado tratamento ou medicamento.

Como forma de dar celeridade ao julgamento de processos e otimizar o fluxo de trabalho nos
tribunais, alguns mecanismos foram instituidos. Um desses mecanismos é o de recursos repetiti-
vos instituido no STJ com a Lei 11.672/2008. Com aplica¢ao no julgamento de recursos especiais
que tratem da mesma controvérsia juridical, o sistema de recursos repetitivos estabelece que, para
demandas semelhantes, sejam selecionados processos por amostragem com fim de que tal demanda
seja julgada pelo STJ [CNJ, 2023].

Para cada controvérsia submetida ao STJ por meio de recurso especial, ocorre a definicdo e a
divulgacao de uma tese juridica que deve ser aplicada a todos os recursos em que seja discutida
idéntica questao de direito. Cabe aos tribunais de instancias inferiores a observancia do Cédigo de
Processo Civil (CPC) ao proceder a avaliagdo dos requisitos necessarios para a admissibilidade de
cada recurso especial solicitado, também lhes cabe o exame do CPC para aplicar o tramite adequado
ao recurso admitido.

Segundo o Codigo de Processo Civil, cabe ao presidente ou vice-presidente do tribunal recorrido:
Negar seguimento ao recurso especial interposto contra acérdao® que esteja em conformidade com
entendimento do STJ no regime de julgamento de recursos repetitivos; Encaminhar o processo
ao seu 6rgao julgador para que haja um Juizo de Retratagdo se o acérdao recorrido divergir do
entendimento do STJ no regime de julgamento de recursos repetitivos; Sobrestar o recurso que
versar sobre controvérsia de cardter repetitivo ainda nao decidida pelo STJ; E devera selecionar
o recurso representativo da controvérsia e remeter ao STJ, desde que o recurso ainda nao tenha
sido submetido ao regime de julgamento de recursos repetitivos e tenha sido refutado o juizo de
retratacgao.

Observa-se que no tratamento do recurso especial, além do exame de admissibilidade para cum-
primento de verificagoes formais, é imprescindivel que seja feita a leitura na integra do contetido
do recurso e, a partir do que for depreendido desta leitura, seja feita uma confrontagao entre o
fato apresentado no recurso e todos os temas presentes no sistema de recursos repetitivos do STJ,
buscando encontrar uma relagao de similaridade com algum tema existente na base de dados do

sistema. Essa confrontacao é necessaria para ser dado o correto tratamento ao recurso, seja este o

!Desacordo ou debate existente em relagdo & interpretacdo, ou aplicacido da lei em uma determinada situagao.
2Deciséo final do tribunal sobre o caso em questo, é elaborado por um grupo de juizes ou desembargadores que
compodem o érgao colegiado.
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encaminhamento ao STJ como exemplo amostral a ser julgado no sistema de recursos repetitivos,
seja o sobrestamento do processo até que haja definicao de uma tese sobre determinado tema, ou
seja a devolugao do processo ao érgao julgador pertencente ao tribunal para aplicagdo do entendi-
mento jé fixado em uma tese previamente divulgada pelo STJ.

O tratamento de recursos especiais é um tipico caso do cotidiano no &mbito do poder judiciario, e
segundo dados oficiais de 2021 foram mais de 50 mil recursos especiais submetidos ao STJ [de Justiga,
2021]. Trata-se de uma atividade complexa cuja tarefa central consiste em analisar na integra o
contetdo do recurso, identificar os pontos essenciais do que esta sendo pleiteado e realizar uma

comparagao com os temas existentes no sistema de recursos repetitivos do STJ.

1.2 Motivagao

O Conselho Nacional de Justiga (CNJ) mantém e atualiza periodicamente o painel de estatisticas
do Poder Judiciario [Est|. No Brasil, segundo dados oficiais do CNJ, o Poder Judiciario finalizou
o ano de 2020 com 75,4 milhoes de processos em tramitacao aguardando alguma solucao definitiva

(Figura I.1) [de Justiga, 2021].

80 -
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Figura I.1: Conselho Nacional de Justiga - Série histoérica de processos pendentes de solugao defini-
tiva.

Segundo o Regimento interno do TRF2 [Reg|, além de outras demandas, cabe ao vice-presidente
do tribunal decidir sobre a admissibilidade de recurso especial, o qual é recebido e tratado por ana-
listas judiciarios lotados no gabinete da vice-presidéncia. Dados coletados no painel de estatisticas

estdo apresentados na Figura [.2. Verifica-se que em margo de 2023, por exemplo, em média, o
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tempo decorrido entre a petigao inicial de um processo e sua anélise pela vice-presidéncia do TRF2

era de 2952 dias.

8000 /\(ég; /\b@ «@)

@
=
=

Tempo médio em dias

4000

2020 2021 2022 2023

Figura 1.2: Série historica - Tempo médio dos processos que estdao pendentes na vice-presidéncia do
TRF2. Os valores assinalados na curva indicam ha quantos dias, em média, um processo recebido
na vice-presidéncia do TRF2 esta tramitando no ambito da Justica Federal.

Analisando o grafico da Figura 1.2, é perceptivel que ha uma queda no tempo de tramitagao
ap6s o ano de 2021. Essa queda pode ser explicada pelo lancamento do Programa Justica 4.0.
Esse programa foi desenvolvido pela parceria entre o CNJ e o Programa das Nagoes Unidas para o
Desenvolvimento (PNUD) com apoio do Conselho da Justiga Federal (CJF), STJ, Tribunal Superior
do Trabalho (TST) e Conselho Superior da Justica do Trabalho (CSJT). O programa possui quatro

eixos de atuagao:

e Inovacgao e Tecnologia - Solugoes disruptivas para transformar o Judicidrio e melhorar a

prestacao de servicos a toda a sociedade.

e Gestao de Informacgao e Politicas Judiciarias - Formulagao, implantagao e monitora-

mento de politicas com base em evidéncias para fortalecer a promocao de direitos humanos.

e Fortalecimento de Capacidades Institucionais do CNJ - Transferéncia de conhecimento
e solugoes com foco na seguranga juridica, sustentabilidade de projetos e eficiéncia da prestagao

jurisdicional.

e Prevengao e Combate a Corrupgao e a Lavagem de Dinheiro e Recuperagao de
Ativos - Robustecimento da atuagao do Judicidrio com melhor gestao de dados e informagoes

e otimizacao da pesquisa de ativos.
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Apos a Constituigao de 1988, houve uma ampliagdo de meios para os cidadaos buscarem seus
direitos, resultando em aumento significativo no niimero de processos no Judiciario. Se por um lado
o texto constitucional trouxe avangos na garantia de direitos do cidadao, por outro trouxe consigo
o desafio de atender com celeridade as demandas da sociedade que foram em muito ampliadas. Ao
analisarmos dados do TRF2, descobrimos que o tempo médio entre a admissao de um recurso espe-
cial pela vice-presidéncia e a sua decisao sobre o recurso é de 113,47 dias. A magnitude do trabalho
desempenhado pelos 6rgaos da Justiga Federal, frente aos recursos disponiveis, foi o principal fator

motivador desta pesquisa.

1.3 Objetivos

Esta dissertagao tem como objetivo priméario desenvolver um método eficaz, baseado em inteli-
géncia artificial e técnicas de processamento de linguagem natural, para auxiliar analistas juridicos
na tarefa de classificar recursos especiais em temas juridicos especificos. Apresentamos o método
GLARE (LexRank guiado para recuperagao avangada em anélise juridica), baseado em aprendizado
de maquina nao supervisionado. O método engloba um algoritmo para sumarizagéo de documentos,
o qual também desenvolvemos no d&mbito deste trabalho e o chamamos de LexRank guiado. Ainda
como parte do método, é executada uma etapa de calculo de similaridade com os temas, por meio
do algoritmo BM25, fornecendo assim uma lista de temas mais provaveis para cada recurso especial

apresentado. Os objetivos secundarios sao listados a seguir.

1. Construir um conjunto de dados rotulados de recursos especiais com seus respectivos temas,
visando o reaproveitamento e a expansdo do corpus para futuros trabalhos de processamento

de linguagem natural no dominio juridico brasileiro.

2. Analisar o impacto que a sumarizacao exerce na tarefa de classificar o documento em um

tema.
3. Comparar o desempenho do método ao aplicar distintas formas de medicao de similaridade.
4. Investigar de que forma o pré-processamento do texto afeta o desempenho do método proposto.

5. Validar o desempenho do método desenvolvido com um conjunto de dados de recursos especiais

reais, analisando sua eficicia e identificando possiveis melhorias para ajustes futuros.

6. Confrontar o método desenvolvido com outras abordagens existentes, como classificadores

tradicionais, para verificar as vantagens e limitagoes em termos de eficiéncia e precisao.
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1.4 Metodologia

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foram utilizados dois corpora distintos. O primeiro
corpus é composto por 7.967 recursos especiais extraidos de processos juridicos nao sigilosos do
TRF2, coletados no segundo semestre de 2023. Cada recurso foi classificado por um especialista em
um tema. O segundo corpus consiste no conjunto textual de 190 temas dentre os disponibilizados
pelo STJ2. Ambos os corpora foram estruturados de modo a permitir a anélise integrada de recursos
especiais e seus temas associados. Estatisticas detalhadas sobre os documentos e os temas estao
apresentadas na Segao IV.3.

Para efetuar o levantamento bibliografico que embasa a pesquisa proposta, foi adotada a metodo-
logia Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses (PRISMA), amplamente
reconhecida em revisdes da literatura por sua robustez e rigor metodolégico. Essa abordagem es-
truturou o processo de busca, aplicacao de critérios de inclusao e exclusdo, e priorizacao dos estudos
relevantes, assegurando a identificacao das contribui¢coes mais significativas para o contexto da pes-
quisa. Os detalhes da aplicacao do método, incluindo os termos de busca e critérios adotados, estao
descritos no Capitulo III.

O método proposto nesta dissertacao se inicia com a aplicagdo de uma técnica de sumarizagao
desenvolvida no ambito deste trabalho. Nessa etapa, um algoritmo é utilizado para extrair as
informagoes mais relevantes do texto completo do recurso especial, gerando uma versao condensada
que preserva o conteido essencial para a andlise de similaridade. KEsse processo de sumarizacao
tem como foco destacar as partes do texto com maior relagdo com os temas a serem identificados,
facilitando a classificagdo posterior. Em seguida, realiza-se uma avaliagao de similaridade entre
o texto sumarizado e os textos dos temas repetitivos previamente definidos, utilizando a métrica
BM25, escolhida pela sua eficicia em problemas de recuperacao de informacgao. Esse céalculo de
similaridade é crucial para identificar quais temas possuem maior correlagdo com o contetido do
recurso especial.

Com os resultados dessa avaliagao, elabora-se uma lista ranqueada, onde os temas mais provaveis
aparecem no topo. Esse ranqueamento permite que o analista juridico visualize rapidamente os
temas mais relevantes para o recurso especial analisado, facilitando a escolha ou verificacao do tema
correto, e reduzindo o esfor¢co manual de busca. Por fim, realiza-se uma avaliacao qualitativa dos
resultados por meio de métricas apropriadas, verificando a adequacao do modelo. Essa etapa final
envolve a andlise da relevincia dos temas sugeridos em relagdo ao tema real do recurso especial,

validando assim a eficacia do método proposto.

3https://processo.stj.jus.br/repetitivos/temas_repetitivos/
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1.5 Estrutura da Dissertagao

Ao longo desta dissertagao, os capitulos estdo organizados de forma a apresentar a fundamen-
tagao tedrica e pratica do trabalho realizado, bem como os experimentos e resultados obtidos. No
Capitulo IT sao abordados os conceitos fundamentais e teorias que sustentam o desenvolvimento
do método proposto, fornecendo uma base tedrica essencial para a compreensdao do trabalho. O
Capitulo III apresenta uma revisao dos trabalhos relacionados, discutindo abordagens existentes na
literatura para tratamento de documentos juridicos com técnicas de inteligéncia artificial. No Ca-
pitulo IV, é detalhada a metodologia desenvolvida para a solugdo do problema apresentado. Como
parte desta metodologia apresentamos um algoritmo que desenvolvemos para a sumarizagao de do-
cumentos. Em seguida, no Capitulo V, sao apresentados os experimentos realizados para validagao
do método. Por fim, o Capitulo VI traz as conclusoes do trabalho, discutindo as principais con-
tribuigoes, limitagOes e propostas para trabalhos futuros, com vistas ao avanco das aplicagoes de

inteligéncia artificial no processamento de documentos juridicos.
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Capitulo II Fundamentacao Teérica

Este capitulo apresenta alguns fundamentos necessérios para o entendimento dos capitulos se-
guintes. A Secao II.1 trata de Sistemas de recuperacao de informacao, os quais visam atender a
necessidade de informagao do usuério demandada por consultas textuais. A Segéo I1.2 aborda al-
goritmos relacionados a agrupamento. Finalmente, a Secdo 1.3 apresenta os tipos de sumaérios e

algumas técnicas usadas na geracao dos mesmos.

II.1 Sistemas de recuperacao de informacgao

Recuperacao da informagao é a ciéncia de procurar documentos ou informagoes em documentos.
Esses documentos podem ser textuais ou multimidia, dados de dudio e video que possuem palavras-
chave descritivas associadas também podem ser alvos de busca [Silberschatz et al., 2011].

Os sistemas de recuperagao de informagao assemelham-se estruturalmente aos sistemas de banco
de dados tradicionais no sentido de que os documentos sao armazenados em um repositério, um
indice estruturado é mantido e a consulta feita pelo usuario processa este indice para identificar
o que lhe deve ser retornado. Apesar das semelhancas, existem algumas diferencas fundamentais

entre esses sistemas [Zobel and Moffat, 2006] [Han et al., 2011]:

e Em sistemas de recuperacao de informagao assume-se que os dados nao sao estruturados, e

nao dispoem de qualquer esquema associado;

e Em sistemas de recuperacdo de informagao as consultas sdo formadas principalmente por
palavras-chave, as quais nao possuem uma estrutura complexa ou sintaxe bem estabelecida

como nas consultas em Structured Query Language (SQL).

e Em sistema de banco de dados uma correspondéncia é um registro que atende a uma condicao
logica especificada, porém em sistemas de recuperagao de informacgao, uma correspondéncia é
um documento adequado & consulta de acordo com a heuristica estatistica e pode nem conter

todos os termos da consulta.

e Os sistemas de banco de dados retornam todos os registros correspondentes. Os sistemas de
recuperacao de informacao classificam as correspondéncias por sua similaridade estatistica, e

desta forma limita o que seréd apresentado ao usuério.
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e Os sistemas de banco de dados atribuem uma chave de acesso exclusiva a cada registro e

permitem a pesquisa nessa chave.

Os sistemas de recuperagao de informagao normalmente permitem expressoes de consultas for-
madas por composicoes de palavras-chave e os conectivos logicos and, or e not. Na recuperacao
de texto completo, todas as palavras em cada documento sao consideradas palavras-chave. Em
sua forma mais simples, se a consulta nao apresentar conectivos, o sistema localiza e retorna todos
os documentos que contém todas as palavras-chave que constam na consulta. Sistemas mais sofisti-
cados estimam a relevincia dos documentos em resposta a determinada consulta, estabelecem um
ranqueamento e apresentam os documentos na ordem da maior relevincia estimada [Silberschatz

et al., 2011].

I11.1.1 Indexagao

A partir da colecdo de todos os documentos disponibilizados ao sistema de recuperagao de
informacao, se origina um conjunto de dados denominado corpus, o qual é formado pela unido dos
termos existentes em cada um dos documentos. Por definigao, indice é uma estrutura de dados que
mapeia termos para os documentos que os contém. O uso da indexagao surge com a necessidade de
se efetuar uma busca rapida e eficiente, que objetiva localizar os termos da consulta no corpus bem
como identificar os documentos nos quais os termos estao contidos.

Dentre os tipos de implementacao de indices existentes, pesquisas apontam como sendo mais
eficiente o indice de arquivo invertido, ou indice invertido [Zobel and Moffat, 2006; Frakes
and Baeza-Yates, 1992]. Conceitualmente o indice invertido pode ser visualizado como um agregado
de dois tipos de estruturas de dados, dicionario e lista invertida. A cada termo K; pertencente
ao corpus, é associada uma lista S; de identificadores de documentos que contém K;. O dicionario
se relaciona com as diversas listas criadas, no sentido que o dicionério contem o ponteiro para o
inicio da lista invertida de cada termo [Aggarwal, 2022a; Silberschatz et al., 2011]. A Figura II.1

esquematiza o relacionamento entre as estruturas de dados citadas.

I1.1.2 Similaridade

Mais do que atender a uma consulta estritamente logica, como nas consultas em SQL, dentro do
contexto de sistema de recuperagdo um documento corresponde a uma necessidade de informacao
se 0 usuario perceber que ela é relevante. Porém, o conceito de relevancia neste caso é inexato,
e um documento pode ser relevante para uma necessidade de informag¢do mesmo que nao contenha
nenhum dos termos de consulta ou irrelevante mesmo que contenha todos eles [Zobel and Moffat,
2006]. E necesséario levar em consideracio como a sinonimia, a homonimia e figuras de linguagem

podem impactar na relevancia de um documento. Sendo assim, uma questao inicial a ser analisada
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Figura II.1: Relacionamento entre estruturas de dados: Matriz documento-termo; Indice invertido;
Dicionario e Lista invertida

é, dado um termo ¢ de uma consulta qualquer, qual é a relevancia de um documento D dado esse
termo.

No contexto da recuperagéao de informagao, a relevancia de um documento é conhecida como
frequéncia de termo (TF). Uma forma de medir TF(D, t), ou seja, a relevancia de um documento
D dado um termo ¢, é por meio da Equagao II.1, na qual n(D) indica o nimero de termos no
documento e n(D,t) indica o namero de ocorréncias do termo ¢ no documento D |[Silberschatz

et al., 2011].

TF(D,t) = log (1 + ”TEZ;;)) (IL1)
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Considerando que uma consulta @ pode conter vérios termos, a relevancia de um documento
para uma consulta com varios termos é estimada pela combinacao das medidas de relevancia do
documento a cada termo. Supondo uma consulta com dois termos onde um “termo A” ocorre com
mais frequéncia que o “termo B”, um documento que contenha o “termo B” mas néo o “termo A”,
deve ter uma classificagao maior do que um documento que contenha o “termo A” mas nao o
“termo B”. Para solucionar este problema, pesos sao atribuidos aos termos usando a frequéncia de
documento inversa (IDF), definida conforme a Equagao I1.2. Nessa equagao, n(t) indica o nimero
de documentos que contém o termo ¢t e N a quantidade de documentos do corpus [Robertson and

Jones, 1976].

IDF(t) = log (nj(\;) (11.2)

Uma técnica normalmente utilizada, que incorpora os pesos tanto da frequéncia do termo como
da frequéncia do documento, é conhecida como TF-IDF. Nesta técnica, a relevancia de um do-
cumento D dado um conjunto de termos de uma consulta @Q é, entdo, definida conforme a Equa-

cao I1.3 [Silberschatz et al., 2011].

r(D,Q) =Y TF(D,t) x IDF(t) (I1.3)
teQ

Como forma de representagao de documentos, Salton [Salton et al., 1975] prop6s um modelo de
espago vetorial, considerando um espaco constituido de documentos D;, cada um identificado por
um ou mais termos de indice 7;. A Figura II1.2 ilustra a representacao do modelo proposto. Dados
os vetores de representagao de dois documentos, é possivel calcular um coeficiente de similaridade

s entre eles, s(D;, Dj) que reflete o grau de similaridade.

= (1,1,0)

(0,1,1)

Figura I1.2: Os documentos (D1, D2, D3) estdo representados em espago vetorial tridimensional,
onde cada dimensao refere-se a um termo que pode existir ou nao documento representado.
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Dentre iniimeras medidas de similaridade existentes, um ponto em comum é atender aos seguintes
critérios:
e Menos peso é dado aos termos que aparecem em muitos documentos;

e Mais peso é dado a termos que aparecem muitas vezes em um documento;e

e Menos peso é dado a documentos que contém muitos termos.

O objetivo é atribuir maior pontuacao para documentos relevantes, favorecendo termos que pare-
cem ser discriminatoérios e reduzindo o impacto de termos que parecem ser distribuidos aleatori-
amente [Zobel and Moffat, 2006]. Uma funcao de similaridade cosseno com normalizagdo TFIDF
atende aos critérios enumerados anteriormente, sendo o objetivo da funcao medir o cosseno do an-
gulo entre vetores multidimensionais que representem dois documentos. O cosseno entre o par de
vetores nao depende do tamanho dos mesmos mas somente do angulo entre eles. Dado um par
de vetores X = (x1,...,2;) e Y = (y1,...,¥i), a similaridade cosseno é definida conforme a Equa-
gao 11.4 [Aggarwal, 2022al, na qual x; esté relacionado & representagao de X na i-ésima dimensao

e y; a representacao de Y na i-ésima dimensao.

D iy Tili
Cosseno(X,Y) = NN (I1.4)
1= (2 1= 7

Uma abordagem de processamento de linguagem natural puramente baseada no TF-IDF enquadra-

se num modelo conceitual de representagao textual conhecido como bag-of-words |[bag|. Nesse
modelo é desprezada a ordem na qual as palavras se apresentam no texto. Observa-se que, no
TF-IDF, h4 uma computacao numérica dos termos existentes nos documentos focada na frequéncia
de ocorréncia dos termos, nao levando em consideracao a ordem na qual os termos aparecem nos
documentos.

Formulagoes de similaridade fundamentadas em principios estatisticos possuem grande relevan-
cia conforme avaliagoes da Text REtrieval Conference (TREC) do National Institute of Standards
and Technology (NIST), tendo grande destaque o sistema recuperacao textual Okapi [Robert-
son et al., 1992] com fungao baseada no modelo probabilistico proposto por Robertson e Sparck
Jones [Robertson and Jones, 1976], o qual, fundamentado no Teorema de Bayes estima a proba-
bilidade de um documento D ser relevante para uma consulta Q).

Uma das instanciagoes mais conhecidas desse modelo probabilistico ¢ o BM25 [Robertson and
Zaragoza, 2009]. O BM25 (Equagao I1.5) expande o TF-IDF ao levar em consideragao dois fatores
que afetam a avaliacao do contetdo textual, sao eles o tamanho de um documento e frequéncia
elevada com que uma palavra aparece no texto. A saturagao provocada por uma palavra que
ocorre excessivamente, pode levar a uma avaliagao equivocada do contexto de um documento, bem

como afetar a avaliacao de similaridade entre dois documentos.
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f(gi, D) x (k1 +1)

f(QiaD)+k1 X (1—b—|—b>< aLglll)

(1L5)

score(D, Q) = Z IDF(q;) %
i=1

Na equacao acima, temos que:

IDF(¢;) é a frequéncia de documento inversa do i-ésimo termo de consulta

f(gi, D) é o nimero de vezes que ¢; ocorre no documento D.

|D| é o comprimento do documento D em palavras.

avgdl é o comprimento médio de um documento pertencente ao corpus.

k1 e b sao parametros livres.

D]

avgdl

Observe que representa a razao entre o tamanho de um documento D e o tamanho médio de
um documento do corpus. Esse fator, associado ao parametro b, pondera o impacto que o tamanho
de um documento D exerce em uma consulta (). Como exemplificagdo, supomos ser razoavel que
um termo t € ¢ com uma frequéncia igual a 1 em um documento D; com 10 palavras possua
significancia diferente em um documento Dy de 100 palavras ainda que possua neste a mesma
frequéncia 1.

O parametro k; esta relacionado com a saturagao da frequéncia de um termo em um documento.
Busca-se impor um limite ao impacto que a frequéncia de um termo exerce em uma consulta, ou
seja é um fator de ponderagao para o componente f(q;, D) da equagao. Por suposigao, considere
que para uma dada consulta () seja relevante contabilizar a frequéncia de um termo até um valor
méximo x desprezando qualquer ocorréncia excedente. O parametro kj restringe o impacto da

saturagao de um termo num documento, limitando a curva da equacao do BM25 a uma assintota

horizontal, diferentemente do que ocorre numa abordagem puramente TF-IDF (Figura I1.3) [Plu].

I11.2 Agrupamentos

O processo de gerar agrupamentos consiste em formar grupos a partir de um conjunto de objetos.
Essa geracao ocorre de modo que seja maximizada a semelhanca entre objetos alocados a um mesmo
grupo, e minimizada a semelhanca entre objetos que pertencam a grupos distintos.

Em geral, os métodos de agrupamento podem ser classificados nas seguintes categorias [Han

et al., 2011]:

e Métodos de particionamento - Dado um conjunto de n objetos, sdo construidas k grupos de

dados, onde £ < n. O algoritmo comeca sua execugao com um grupo inicial, de forma iterativa
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Figura I1.3: Efeito da saturagdo no TF-IDF e no BM25. Fonte: https://www.elastic.co/pt/
blog/practical-bm25-part-2-the-bm25-algorithm-and-its-variables

0s objetos sdo movidos de uma grupo para outro na tentativa de encontrar um agrupamento

ideal.

e Métodos hierarquicos - Dado um conjunto de objetos é feita uma decomposicao hierdrquica.
Pode ser adotada um abordagem “bottom-up” na qual inicialmente cada grupo é formado por
um tnico objeto e iterativamente vao ocorrendo jungoes até que seja atingida uma condicao de
parada estabelecida. Outra abordagem possivel é a “top-down”, na qual inicialmente existe um
dnico grupo que contém todos os objetos, iterativamente sao criados novos grupos e ocorre a

distribuicao dos objetos entre eles até que seja atingida uma condigao de parada estabelecida.

e Métodos baseados em densidade - Considerando objetos distribuidos em um espaco de dados
e para um dado valor de raio, os agrupamentos sao formados identificando-se regioes de
alta concentracao de objetos em torno de pontos centrais, considerando o raio previamente

estabelecido.

e Métodos baseado em grade - Formatam todo o espaco de dados em uma estrutura de grade
com um namero finito de células. Todas as operagoes de agrupamento sao realizadas na es-
trutura da grade, sendo eficiente tratamento de dados espaciais. Apresentam como vantagem

o processamento rapido, cujo tempo depende do ntimero de células por dimensao e nao da


https://www.elastic.co/pt/blog/practical-bm25-part-2-the-bm25-algorithm-and-its-variables
https://www.elastic.co/pt/blog/practical-bm25-part-2-the-bm25-algorithm-and-its-variables
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quantidade de objetos. Podem ser integrados com outros métodos de agrupamento, como mé-
todos baseados em densidade e métodos hierarquicos. Em geral a notacao usada é a seguinte.
Seja D um conjunto de dados de n objetos a serem agrupados. Um objeto é descrito por
dm varidveis, onde cada variavel também é chamada de atributo ou dimensao, e, portanto,

também pode ser referido como um ponto em um espago de dimensao dm.

I1.2.1 DBSCAN

O DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) é um algoritmo de
agrupamento que pertence a familia de métodos de agrupamento baseados em densidade. Esse
algoritmo captura a percepcao de que um grupo é um conjunto denso de pontos espacialmente
proximos. A ideia é que, se um ponto especifico pertencer a um grupo, ele deve estar préximo a
muitos outros pontos nesse mesmo grupo.

A base conceitual do DBSCAN reside na caracterizagao de grupos como regioes de alta densidade
em um espago de caracteristicas. Este método difere de técnicas tradicionais, pois nao requer a
especificacao prévia do namero de grupos desejados, proporcionando uma adaptabilidade intrinseca
a estruturas de dados de natureza variada.

O DBSCAN possui dois hiperparametros, a saber, ¢ € ® e minPoints € Z. No inicio de sua
execucao, o DBSCAN seleciona aleatoriamente um ponto p do conjunto de dados. Se houver mais
do que minPoints pontos a uma distancia até € de p (incluindo o préprio ponto original), o DBSCAN
considera todos eles como parte de um grupo. Em seguida, esse grupo é expandido verificando todos
os novos pontos e verificando se eles também tém mais de pontos minPoints a uma distancia de e,
aumentando o grupo de forma recursiva. Eventualmente, ndo havera mais pontos para adicionar ao
grupo. Nesse momento, o DBSCAN escolhe um novo ponto arbitrério e repete o processo.

Pode acontecer de o ponto p selecionado ter menos do que minPoints pontos em sua “bola” de
raio € e também nao faca parte de nenhum outro grupo. Se for esse o caso, p é considerado um

“ponto de ruido” que nao pertence a nenhum grupo.

I1.2.2 HDBSCAN

O algoritmo HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) é uma extensao do DBSCAN [Campello et al., 2015]. O procedimento de agrupamento
inicia-se pela construgdo de uma estrutura de dados em arvore e baseada na densidade, chamada
de Arvore de Alcancabilidade. Esta arvore codifica informacoes sobre a conectividade entre pontos
de dados, priorizando regides de alta densidade e revelando potenciais estruturas hierarquicas.

A etapa subsequente compreende a extracdo de grupos da Arvore de Alcancabilidade, por meio

de uma técnica de corte denominada Corte Hierdrquico. Este processo resulta em uma hierarquia
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de grupos, proporcionando uma visao granular das estruturas presentes nos dados.

O HDBSCAN ¢ particularmente eficaz na identificagdo de grupos de densidades variaveis e for-
mas complexas, além de apresentar robustez a presenga de ruido e outliers. Sua capacidade de ex-
plorar a hierarquia densidade-conectividade o tornam uma escolha relevante em diversas aplicagoes,
especialmente em contextos onde a estrutura dos dados é desconhecida ou altamente heterogénea.
A complexidade computacional do HDBSCAN é mitigada por estratégias eficientes de indexacao e

algoritmos paralelos.

I1.3 Sumarizacao extrativa

A sumarizacdo extrativa consiste na aplicacdo de técnicas para extracdo de termos ou frases
inteiras de um documento ou de um conjunto de documentos. Existem trés variagoes principais em

sistemas extrativos [Mehta and Majumder, 2019a], conforme descrigao a seguir.

e Baseados em topicos - Focam em atribuir importéancia relativa de palavras ou sentencas. O
sistema pode atribuir pesos baseados na frequéncia dos termos. Com o armazenamento de
informacgoes sobre as frequéncias é possivel selecionar as palavras ou sentencas mais impor-

tantes.

e Baseados em centralidade - Tentam identificar a sentenca que melhor representa o contetdo
geral do documento. E estabelecido um ranqueamento, a sentenca considerada mais impor-
tante é aquela cujo contetido é compartilhado com o maior nimero de outras sentencas do

documento.

e Sumario geral - Trata a sumarizagdo como um problema de otimizacao, tenta identificar
qual subconjunto de sentencas melhor representa o documento. Nao tem foco em sentengas

individuais.

11.3.1 Modelagem de tépicos

Considere os conjuntos A = {ledo, onga, gato, tigre, jaguar} e B = {porsche, ferrari, mercedes,
jaguar}. E perceptivel que ha conceitos ocultos (ou latentes) relacionados a estes conjuntos. O
conjunto A refere-se a felinos e B a carros. Podemos dizer que textos que contém elementos do
conjunto A possuem uma relacdo seméntica em torno de um topico e os que contém elementos do
conjunto B se relacionam por um outro tépico.

Colegbes de documentos podem ser representadas por matrizes de termos de documentos, como
na Figura I1.1. As palavras em um documento geralmente estardo predominantemente relacionadas

a um topico especifico, o que causara correlagoes entre os atributos da matriz (termos). Estas
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correlacoes podem ser aproveitadas para criar uma representacao de baixa dimensao dos dados, e
este processo é referido como reducao de dimensionalidade.

Retomando o exemplo dos conjuntos A e B. Considere que em uma cole¢ao, num certo grupo
de documentos hé o predominio de palavras do conjunto A e em outro grupo a maioria das palavras
pertence ao conjunto B. Intuitivamente, podemos expressar os documentos dessa colecao em fungao
de certas caracteristicas, neste caso felinos e carros.

Em resumo, um documento contendo a maioria das palavras do primeiro conjunto pode ser
expresso como (a,0), um documento contendo a maioria das palavras do segundo conjunto pode
ser expresso aproximadamente como (0,b) e um documento contendo muitas palavras de ambos os
conjuntos pode ser expresso como (¢, d). Pode-se ver este novo conjunto de coordenadas como uma
representacao reduzida dos dados.

O que se busca é uma reducgao na dimensionalidade de representacdo de documentos, de modo
que a maior parte do conhecimento seméantico do corpus é retida e apenas o ruido é perdido. Como
resultado, muitos algoritmos de recuperacao da informacao e mineracao de texto mostram maior
precisao quando a representacao reduzida é usada no lugar da representagao original. Pode-se dizer
que no exemplo mencionado, foram extraidos os conceitos semanticos ocultos(ou latentes) “felinos”
e “carros’.

Esse procedimento de criar uma forma de representacao resumida que explicita conceitos ocultos
pode-se chamar de modelagem de topicos [Aggarwal, 2022a]. A ideia central por tras da mode-
lagem de tépicos é que cada documento pode ser visto como uma combinacao de varios tépicos, e
cada palavra em um documento contribui para um ou mais desses topicos. Existem varias aborda-
gens para implementar o conceito da modelagem de toépicos, e algumas das técnicas mais comuns

incluem:

e Latent Dirichlet Allocation (LDA): Modelo probabilistico que assume que os documentos sao
uma mistura de tépicos e que as palavras em um documento sao atribuidas a esses topicos

com uma certa probabilidade.

e Non-Negative Matrix Factorization (NMF): Técnica de algebra linear que representa docu-

mentos como combinagoes lineares de topicos, onde as entradas sao nao-negativas.

e Modelos Baseados em Redes Neurais: Usam modelos de linguagem baseados em redes neurais

para a modelagem de topicos, um exemplo é a técnica BERTopic [Grootendorst, 2022].

BERTopic

A biblioteca BERTopic [Grootendorst, 2022| é uma implementagao Python projetada para facili-

tar a tarefa de agrupamento de tépicos em conjuntos de dados de texto. Essa biblioteca disponibiliza
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um modelo de rede neural que implementa o conceito da modelagem de topicos. Concretamente, é
uma biblioteca que tem o proposito de identificar grupos de documentos de um corpus de entrada
que compartilham topicos semelhantes. Baseada na arquitetura BERT (Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers), a BERTopic oferece uma abordagem nao-supervisionada para a
identificagao de tépicos associados a documentos de um corpus.

O mecanismo subjacente da BERTopic opera por meio da projecao dos documentos de texto em
um espaco latente de representagoes seméanticas, onde a proximidade espacial entre os documentos
reflete relagoes seménticas consideradas relevantes. Isso é alcangado por meio da extragao de em-
beddings de texto utilizando modelos BERT pré-treinados, os quais sao capazes de capturar nuances
semanticas e contextuais.

Sao aplicadas técnicas de agrupamento que permitem a identificagao de estruturas subjacentes e
a alocag@o de documentos relacionados a topicos similares. A BERTopic é configurada, por padrao,
para usar o algoritmo de agrupamento HDBSCAN. Cada grupo identificado pelo HDBSCAN ¢
considerado como um tépico. Para atribuir rétulos aos topicos, o BERTopic utiliza as palavras mais
representativas de cada grupo. Essas palavras sdo extraidas a partir das palavras mais frequentes
e distintas dentro de cada grupo. Concretamente, a BERTopic computa uma variante da medida

classica TD-IDF denominada ¢TFIDF. Essa variante é computada por meio da Equacgao I1.6.

A
we o = tf . x log(1 + tT) (I1.6)
t

Na Equacao I1.6, temos que:
e tf;,. = frequéncia da palavra ¢ no grupo c.
e tf; = frequéncia da palavra t considerando todos os grupos.

e A = numero médio de palavras por grupo.

O valor w; . codifica a importancia da palavra ¢ dentro nos documentos do grupo c. Conside-
rando um dos grupos gerados, as palavras sao ordenadas (em ordem decrescente) com base na sua
pontuacao de relevancia ¢TFIDF. Essa ordenacao destaca as palavras que sao distintivas para o
grupo em questao. Uma vez ordenadas, as palavras mais relevantes sao selecionadas como as pa-
lavras representativas do grupo. A quantidade de palavras selecionadas pode ser configurada pelo

usuario ou seguir um critério predefinido.

BERTopic guiado

Considerando o contexto de atribuigao de tema a um recurso especial, note que as palavras que

compobem cada tema t € T s@o conhecidas. Note também que o conjunto 7 possui todos os temas
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possiveis para um recurso r.

A biblioteca BERTopic disponibiliza uma forma de guiar o procedimento de geracido do topico

que representa um recurso r. Para isso, implementamos uma variacao da abordagem BERTopic.

Nessa variacao, temos o intuito de influenciar as palavras candidatas a compor o topico represen-

tativo de um recurso. A ideia é que, dentre todas as palavras possiveis, haja uma probabilidade

maior de serem selecionadas para o topico palavras que pertencam ao conjunto de temas 7.

O mecanismo da modelagem de tdépicos guiada, esquematizado na Figura I1.4, opera basi-

camente da seguinte forma:

Criamos uma lista de tépicos iniciais, onde cada elemento da lista corresponde ao conjunto

de palavras de um tema repetitivo pré-processado.

Configuramos o hiperparametro seed topic_list do modelo BERTopic para receber a lista

de toépicos iniciais.
O modelo cria representacoes vetoriais desses tépicos iniciais e de cada recurso.

E criada uma matriz para armazenar informacoes de similaridade entre vetores de recursos e

vetores de topicos iniciais.

Para cada vetor de recurso é verificado se é maior a similaridade com o vetor de algum tépico
inicial ou se é maior com um vetor médio que representa todos os recursos. Caso seja maior
com algum topico, é registrada na matriz uma etiqueta referente a esse topico caso contrario
é registrado o valor -1 indicando que nao ha um tépico inicial com similaridade relevante em

relacao ao recurso.

Os dados sobre recursos que tém similaridade com um tema comum, influenciam na composi-

¢ao de grupos com base em densidade feita pelo Hierarchical Density-Based Spatial Clustering

of Applications with Noise (HDBSCAN)

Uma matriz tf-idf é criada, e palavras que pertencem aos topicos iniciais recebem um peso
superior as demais. O modelo BERTopic por padréao aplica o peso 1,2. Nao é disponibilizado

ao usuario do modelo uma interface para modificar esse valor de peso atribuido.

Ao fim do processo, é aplicado o algoritmo ¢TFIDF(Segao I1.3) para identificar as palavras
que sao parte de um topico representativo de um grupo, contudo algumas palavras possuem

uma probabilidade maior em compor um topico devido ao fator de ponderacao recebido.
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Temas repetitivos
( Topicos iniciais )

{"ISS""célculo","PIS","COFINS",...}

.

Recursos especiais

Do cabimento do presente recurso

Transformagéao de texto

em representacdo vetorial

Calculo de similaridade Palavra Multiplicador IDF IDF ajustado
( recursos x temas ) 15§ 12 .55 .66
PIS 12 .78 .94
artigo 1 22 22
alinea 1 A1 A1
Geragao de grupos calculo 12 35 A2
(HDBSCAN) COFINS 12 .89 1.07

Atribuigao de topicos
aos grupos
( C-TF-IDF)

Figura I1.4: Ilustragao do funcionamento do BERTopic guiado. A técnica permite guiar a modela-
gem de topicos mediante uma lista inicial de palavras (T6picos iniciais). Essas palavras influenciam
o processo de atribuicdo de topicos, ajudando a direcionar a identificacdo de tOpicos em textos
conforme as preferéncias do usuario. Na figura, observa-se o fluxo geral: a representacgao vetorial
de cada texto é gerada, os textos sdo agrupados com base em sua semelhancas seméanticas, e, pos-
teriormente, os tépicos sao representados pelas palavras mais relevantes associadas a cada grupo,
respeitando as diretrizes dos Tépicos iniciais.
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11.3.2 Algoritmos baseados em grafo

Um grafo G(V, E) ¢ uma estrutura matemética que consiste em um conjunto nao vazio de objetos
denominados vértices v € V', também chamados nés, e um conjunto de arestas e € E que conectam
esses vértices. A teoria dos grafos possui aplicabilidade em diversas dreas do conhecimento, uma
vez que os objetos de um grafo sao abstragoes que podem representar iniimeros tipos de entidades.

As arestas de um grafo podem apresentar atributos como dire¢ao e/ou pesos associados.Um
grafo é uma entidade abstrata contudo é comum representé-lo graficamente. Uma representagao

grafica para o grafo G abaixo pode ser vista na Figura IL.5.

V = {v1,v2,v3, v, 05,06}, E = {{v1,v2}, {vi,v5}, {vo, v}, {vo, vs}, {v3,v4}, {va, s}, {va,v6}}

(IL.7)
@ JVD Vs
(")
C—

Figura I1.5: Representagao grafica do grafo G

Uma forma comumente utilizada para representar um grafo é através da matriz de adjacéncia.
Dado um grafo G com n vértices, podemos representé-lo como uma matriz n x n denotada por
A(G) = [a;j], onde a;; representa a relagao entre os vértices v; e v;. Como exemplo, a matriz de

adjacéncia abaixo é uma outra forma de representar o grafo apresentado na Figura IL.5.

—
(aw]
—
[a)
—
= o O O

@)
—
@)
—_

es}
s}
o O
—
o O
o O

PageRank

O algoritmo PageRank usa a estrutura de hiperlinks das piginas web para criar um ranking
com base em reputagao. Tomando um grafo G como abstracao, as paginas web sao representadas
como vértices v € V e os hiperlinks entre as paginas sao as arestas e € . Um vértice recebe um

peso (reputagao) que esté associado as relagoes com outros vértices (Figura I1.6). A ideia béasica é
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que paginas com alta reputacao estao ligadas a outras paginas que também possuem alta reputacao

[Aggarwal, 2022a].
C

/
|

[ i f B ' 34.3
A | :
o 38.4 \

3.9

Figura I1.6: Ilustragao do algoritmo PageRank em um grafo ponderado. Os nds representam pégi-
nas web e estao associados a valores que indicam sua importancia relativa. As arestas direcionadas
simbolizam os hiperlinks entre as paginas, enquanto os pesos dos noés refletem as pontuacoes cal-
culadas pelo algoritmo. A importancia de cada pagina é determinada iterativamente, considerando
tanto a quantidade quanto a qualidade dos links recebidos, bem como o ntimero de links de saida
das péaginas que apontam para ela. Fonte: Mehta and Majumder [2019b].

LexRank

A ideia central do LexRank é representar o texto como um grafo, onde os nds representam as
sentencas e as arestas representam a similaridade entre as sentencas. A similaridade entre duas
sentencas pode ser medida usando alguma métrica de similaridade de texto, como a similaridade
do cosseno. O algoritmo entao calcula a centralidade de cada sentenca no grafo, indicando sua
importancia relativa no documento [Erkan and Radev, 2004].

Na execucao do algoritmo, os dados de similaridade entre sentengas sao armazenados em uma
matriz de similaridade S, onde S;; contem o valor de similaridade entre as sentencas i e j. Os
dados da linha da matriz sdo normalizados para garantir que cada linha some o valor 1. Isso é feito

dividindo cada elemento da linha pelo somatério de todos os elementos naquela linha, gerando uma



36

matriz M normalizada.

M, j) = Zi(;‘(z)k) (IL8)

A matriz M representa um grafo ponderado, onde cada né é uma sentenca e as arestas sao
ponderadas pela similaridade entre as sentengas correspondentes. O algoritmo de PageRank é

aplicado ao grafo ponderado.
PR(i) = (1 —0) + 6 x Z(% x PR(5)) (IL.9)
= 2k Mik

Onde:
e PR(7) é a pontuagao de PageRank para o no6 (sentenga)i
e 0 ¢ um fator de ponderagao(normalmente entre 0.1 e 0.2

As pontuagoes de PageRank PR(i) sdo usadas para ranquear as sentengas. Sendo n um par-
metro definido pelo usuario do algoritmo, as n sentengas mais bem ranqueadas comporao o resumo

do texto.
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Capitulo III Trabalhos Relacionados

No cenario brasileiro, com dezenas de milhdes de processos juridicos em tramitacao [de Justiga,
2021] e recursos escassos, o sistema judicidrio mostra-se como um campo proeminente para apli-
cacao de técnicas de inteligéncia artificial. Este projeto alinha-se com essa demanda ao analisar
a aplicabilidade de técnicas de processamento de linguagem natural no tratamento de processos
juridicos. Diante do exposto, o objetivo desta revisao sistematica de literatura é investigar técnicas
empregadas no processamento de documentos legais.

A estrutura do capitulo estd organizada em trés se¢oes principais. Na Secao III.1, detalhamos
as etapas do processo de busca e selecdo das publicagoes; na Secao I11.2, descrevemos os critérios
aplicados para determinar a elegibilidade e priorizacao dos estudos analisados; e, finalmente, na
Secao I11.3, apresentamos os resultados da revisao, destacando os principais trabalhos selecionados

e como eles se relacionam com a abordagem proposta nesta dissertagao.

II1.1 Selecao de publicagoes

Para realizacdo desta revisao foi selecionada a base de dados Scopus. A escolha desta base
foi devida a credibilidade e ao tamanho do acervo disponivel. O tipo de documentos buscados
ficou restrito a artigos efetivamente publicados em revistas cientificas ou trabalhos apresentados em
conferéncias. Nao houve restrigdo temporal e os termos da busca foram combinados da seguinte

forma:
e “legal” AND “document” AND “classification”
e “legal” AND “document” AND “topic” AND “modeling”
e “guided” AND “topic” AND “modeling”
e “lexrank” AND “document” AND “summarization”

A selecao dos artigos foi conduzida com base nas diretrizes do método PRISMA [Page et al., 2021].

A Figura III.1 detalha o fluxo da selecao dos artigos.
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Figura II1.1: Fluxo de selegao de artigos com base na metodologia PRISMA. O processo é dividido
em quatro etapas principais: identificacao, triagem, elegibilidade e inclusao. Na etapa de iden-
tificagao, foram encontrados registros na base Scopus. Durante a triagem, registros sem DOI ou
duplicados foram removidos. Na fase de elegibilidade, foram aplicados critérios de exclusao, resul-
tando em um subconjunto de artigos considerados relevantes. Por fim, na etapa de inclusao, os
artigos foram classificados com base em prioridades para citagdo e analise. Os numeros indicam a
quantidade de registros processados em cada etapa.

II1.2 Critérios de inclusao, exclusao e priorizagao

A aplicagdo da metodologia PRISMA envolveu a definigdo de critérios especificos de incluséo,
exclusao e priorizacdo dos estudos, com o objetivo de filtrar os trabalhos mais relevantes e repre-

sentativos para o contexto desta dissertacao.
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I11.2.1 Critérios de inclusao

Os critérios de inclusdao possuem a funcao de direcionar o resultado ao assunto escolhido.
e Critério 1 - Trata de documentos juridicos
e Critério 2 - Trata de modelagem de tépicos

e Critério 3 - Trata de sumarizacao de documentos

I11.2.2 Critérios de exclusao

Os critérios de exclusao possuem a fungdo de excluir resultados que nao satisfazem restrigoes

definidas para o trabalho.
e Critério 1 - Nao relacionado a classificagao de documentos
e Critério 2 - Trata de sentenga em processo juridico

e Critério 3 - Sem citagao registrada em outra publicagao

II1.2.3 Critérios de priorizagao
Critérios que definem a relevancia do artigo encontrado.
e Prioridade alta - Classificagdo de documento juridico por modelagem de tépicos

e Prioridade média - Classificagao de documento juridico por método diverso da modelagem

de topicos

e Prioridade baixa - Sumariagao extrativa de documento

I11.3 Resultados

Aplicamos a metodologia PRISMA, conforme descrito na Figura I11.1, e concluimos a pesquisa de
publicagoes relacionadas na data de 14/08/2024. Apresentamos a seguir referéncias as publicagoes

selecionadas com uso da metodologia.

I11.3.1 Publicacoes selecionadas

Vianna et al. [2023] propoe uma solugdo baseada em técnicas de descoberta de topicos para
analisar, resumir e classificar documentos juridicos. Eles usam conjuntos de dados do sistema
juridico brasileiro analisados por juristas para confirmar sua abordagem. O método proposto é

dividido em trés fases:
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1. Filtragem — De acordo com critérios definidos por especialistas juridicos, expressoes regulares

sao usadas para selecionar um subconjunto de uma ampla colecao de documentos.
2. Pré-processamento — Remove pontuacao, espagos em branco e outros termos definidos.

3. Descoberta — é a fase central do método em que quatro técnicas diferentes foram implemen-

tadas e avaliadas.

Este trabalho esté relacionado ao nosso na medida em que também buscamos o tema intrinseco a
um documento juridico. No entanto, neste trabalho relacionado, especialistas humanos analisam os
temas atribuidos aos documentos para atestar sua qualidade. Em nossa abordagem, calculamos a
similaridade entre textos para atribuirmos o tema ao documento juridico. Pelo fato de usarmos um
conjunto de dados previamente rotulados por especialistas, podemos verificar a correta atribuicao
dos temas usando métricas conhecidas. Dessa forma, minimizamos qualquer viés que possa interfe-
rir na qualificacdo dos temas atribuidos. Outro ponto de diferenciacdo é que entre os conjuntos de
documentos usados pelos autores, h4 um ntmero consideravel de documentos com tamanho médio
de 220 palavras. Em comparagao, o tamanho médio do corpus que usamos foi de aproximadamente
quatro mil palavras. Ainda, como diferenca, em nossos experimentos, buscamos comparar a mode-
lagem BERTopic adotada por Vianna et al. [2023], com a sumariza¢do baseada em grafos, sendo
esta ultima o foco do nosso método.

Dalal et al. [2023] usa aprendizado de maquina para resumir documentos e parafrasea-los em
uma linguagem mais direta no trabalho relacionado a precedentes legais indianos. O método pro-
posto é uma combinacao de duas técnicas de sumarizagao. LexRank |[Erkan and Radev, 2004|, um
método baseado em grafo nao supervisionado, é inicialmente aplicado ao documento para reduzi-lo
a um comprimento correspondente a 35% do tamanho original. A segunda etapa usa o modelo de
linguagem neural PEGASUS [Zhang et al., 2020] para sumarizagao de texto.

O PEGASUS é baseado na arquitetura Transformer |Vaswani et al., 2023]. Ele segue o padrao
codificador-decodificador, onde o codificador processa o texto original para extrair representagoes
contextuais enquanto o decodificador gera o resumo com base nessas representacées. O codificador
compreende varias camadas de codificagdo, enquanto o decodificador também tem varias camadas
para gerar um resumo token por token. Uma camada linear é aplicada para mapear as saidas
do decodificador para o vocabulério, permitindo a previsao das seguintes palavras no resumo. No
método proposto por Dalal et al. [2023], o resumo extrativo gerado pelo modelo LexRank é dividido
em frases e alimentado para o modelo PEGASUS. O modelo entao deriva paréfrases para cada
frase, tornando-a mais simples de entender. As frases sdao entao mescladas para fornecer um resumo
abstrato final.

Nosso trabalho esté relacionado a Dalal et al. [2023], que usou o algoritmo LexRank baseado
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em grafo para criar o resumo do documento legal. No entanto, como caracteristica distintiva do
nosso método, modificamos o algoritmo LexRank original, buscando uma maneira de orienté-lo no
processo de sumarizagao e, assim, melhorar o resumo gerado.

Satwick Gupta et al. [2022] comparam técnicas de resumo e as aplicam a documentos legais.
O método de trabalho abrange os estagios de Aquisi¢do de Conjunto de Dados, Limpeza de Dados,
Sumarizacao de Texto, Avaliacdo de Resumo e Anélise Comparativa. No estagio de sumarizagao
extrativa, as seguintes técnicas sao comparadas: LexRank, TextRank, Redugao, Luhn, Edmundson,
Analise Seméntica Latente e SumBasic. Os resultados mostram que abordagens baseadas em grafos,
como LexRank e TextRank, tém melhor desempenho do que abordagens baseadas em frequéncia.
Similarmente a Satwick Gupta et al. [2022], atestamos o bom desempenho da abordagem baseada
em grafos, mas fazemos uma comparacao com métodos que implementam modelagem de topicos.

Vuong et al. [2022] propoe uma abordagem para resolver uma tarefa de jurisprudéncia apresen-
tada na competicao Legal Information Extraction and Entailment (COLIEE)!. A tarefa é encontrar
casos juridicos relevantes dado um caso de consulta de entrada. Os dados para a tarefa sao baseados
na jurisprudéncia do Tribunal Federal do Canadé.

Na primeira etapa, o objetivo é extrair do corpus os casos candidatos que apoiam a decisao do
caso de consulta. Na segunda etapa da tarefa, dado um trio incluindo um caso de consulta, uma
decis@o do caso de consulta e uma lista de paragrafos candidatos dos documentos legais de suporte
na fase anterior, esta fase visa identificar um ou mais paragrafos dos casos de documentos de suporte
que implicam a decisao do caso de consulta.

Tanto a consulta quanto os documentos no corpus sao textos com média de cerca de 3.000
palavras. Similarmente ao nosso trabalho, Vuong et al. [2022] reduz o texto longo em componen-
tes semelhantes a parédgrafos usando um algoritmo baseado em grafo para resolver a tarefa. Na
abordagem Vuong et al. [2022], o resumo do texto rotula fracamente os dados avaliados. Os dados
rotulados enviam as informagdes como entrada para um modelo BERT pré-treinado. Além do re-
sultado produzido pelo modelo BERT, e similar ao que fazemos em nossa abordagem, Vuong et al.
[2022] submete os textos ao algoritmo BM25 e usa o valor de saida do algoritmo como uma medida
de similaridade.

Vuong et al. [2022] aplica uma pontuagao combinada entre o resultado produzido pelo modelo
BERT e BM25 para recuperar casos legais relevantes para um determinado caso de consulta. A
abordagem proposta apresenta os documentos relevantes e os paragrafos que dao suporte & escolha.

Li et al. [2022] empregam técnica de modelagem de topicos guiada na tarefa de classifica-
¢ao de documentos legais fornecidos pelo California Innocence Project e do conjunto de dados 20

Newsgroups. O método proposto apresentou resultado superior ao ser comparado com os métodos

https://sites.ualberta.ca/~rabelo/COLIEE2020/.
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Fatoragao de matriz nao negativa semi-supervisionada (SSNMF), Fatoracao de matriz
nao negativa guiada (NMF guiada) e Supervisionado por tépico NMF.

Conforme descrito no trabalho, o SSNMF é capaz de classificar diferentes documentos por meio
de determinadas informagoes do rétulo, enquanto o NMF guiado pode orientar o contetido dos
topicos gerados por meio de palavras-semente a priori. O modelo proposto chamado NMF Semi-
Supervisionado Guiado (GSSNMF), ¢ um modelo mais abrangente que pode aproveitar tanto
informagoes de rétulos quanto palavras-semente importantes para melhorar o desempenho tanto na

classificagao multi-rétulos quanto na modelagem de topicos.

I11.3.2 Comparacao

A Tabela III.1 apresenta uma visao geral das principais caracteristicas dos trabalhos mencionados
nesta secao. Ela sintetiza aspectos relevantes, como as técnicas empregadas, o uso de métodos
baseados em grafos, a aplicacao & classificagdo de documentos e quanto & abordagem comparativa
de técnicas. A estrutura comparativa desta tabela visa auxiliar na contextualizagdo da contribuicao

deste trabalho, permitindo destacar semelhancas e diferencas entre os trabalhos.

Tabela II1.1: Visao geral das caracteristicas dos trabalhos relacionados.

Classificagao
Trabalho Técnica Principal Uso de de Abordag(?m
Grafos comparativa
Documentos
. Descoberta de tépicos com
Vianna et al. [2023] BERTopic x
Sumarizacdo com LexRank
Dalal et al. [2023] e PEGASUS X
Satwick Gupta et al. Comparagao de técnicas de
Lo X X
[2022] sumarizagao
Recuperagao de casos
Vuong et al. [2022] juridicos com BM25 e X x
BERT
Li et al. [2022] Modelagem de toépicos < <

guiada (GSSNMF)

Recuperagao de casos
Este trabalho juridicos com BM25 e X X X
LexRank guiado
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Capitulo IV Metodologia

Neste capitulo, descrevemos a metodologia proposta para resolver o problema abordado nesta
dissertagao, a saber, a identificacdo de temas relevantes para um recurso especial. A Secao IV.1
aborda a formulagao do problema analisado nesta dissertagao. Na Secao IV.2 sao apresentadas
caracteristicas dos documentos juridicos utilizados neste projeto. Na Secao 1V.3, sdo descritos
os dados usados deste trabalho. Finalmente, a Secao IV.4 descreve em detalhes cada passo da

metodologia proposta.

IV.1 Formulagao do problema

Em concordancia com o que foi explicitado na Segao 1.3, o problema a ser tratado nesta pesquisa
refere-se ao trabalho de analisar o texto de um recurso especial e atribui-lo a um tema especifico
dentre todos os temas existentes na base de dados do STJ.

No dominio do Aprendizado de Maquina, considerando a abordagem desta pesquisa, o problema
de classificar um recurso especial em um tema pode ser desmembrado em dois subproblemas. O
primeiro, refere-se & sumarizagao do contetido do documento destacando seus pontos mais relevantes.
O segundo problema refere-se & avaliagao da similaridade entre esse resumo criado e o contetdo de
um tema judicial, procedendo de fato a classificacdo do documento em um tema. Um esquema da
solugao proposta pode ser visto na Figura IV.1.

Aqui, apresentamos a formulagdo do problema para o qual propomos nossa metodologia. Consi-
dere um documento correspondente a um recurso especial e denotado por r. Considere também um
conjunto de temas repetitivos, que denotamos por 7. O problema que consideramos corresponde a
identificacao de um subconjunto 7/ C T de temas relacionados ao contetido do documento r. Além
disso, para cada tema t € 7', desejamos produzir um valor o,; que indica o quao relacionados estao
os documentos r e t e que permite ordenar os elementos em 7’ C 7. Cabe ressaltar que um analista
humano ao avaliar os elementos em 7" selecionara no maximo um elemento que seja de fato o tema

adequado ao recurso r.
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Texto do Resumo / \

recurso
especial Probabilidade tema X;
Probabilidade tema X
Calculo de similaridade Probabilidade tema X3

entre o resumo gerado
e cada um dos temas

Probabilidade tema X,

Textos dos temas K /

existentes no conjunto

de dados do STJ

\/_

Figura IV.1: O esquema representa o método desenvolvido para a atribuigao de tema ao recurso
especial. O texto do recurso especial é sumarizado. A partir do resumo gerado é computada a
similaridade com os temas. Como saida o método apresenta uma lista ordenada dos temas mais
adequados ao recurso especial de entrada.

IV.2 Documentos Juridicos

Fundamentalmente esta pesquisa lida com dois tipos de dados textuais, o recurso especial e o
tema repetitivo. Apesar de ndo existir uma formalizacdo da estrutura desses tipos de dados, eles

apresentam certas particularidades no formato.

IV.2.1 Recursos Especiais

Conforme descrito na Sec¢ao 1.1, o recurso especial é um meio de recorrer uma decisao judicial,
previsto no artigo 105 da Constitui¢ao Federal. O julgamento deste tipo de recurso é de competéncia
do STJ e visa uniformizar o entendimento juridico sobre o regramento brasileiro.

Esse tipo de recurso é cabivel quando a decisao recorrida: contrariar tratado ou lei federal, ou
negar-lhes vigéncia; julgar valido ato de governo local contestado em face de lei federal; der a lei
federal interpretacao divergente da que lhe haja atribuido outro tribunal.

Embora nao haja um modelo padrao especifico para o recurso especial, o CPC é o guia que orienta
a elaboragdo do documento e de certa forma indica as se¢bes que devem existir no documento. O

apéndice A apresenta um modelo de recurso especial comumente adotado.

I1V.2.2 Temas Repetitivos

As informagoes dos temas repetitivos sao disponibilizadas em formatos tabulares pelo STJ[STJ].
No apéndice B é apresentado um exemplo desses dados. O elemento denominado “Questao sub-

metida a julgamento” contém o texto a ser analisado para o enquadramento de um recurso
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especial em um tema.

Ha trés aspectos essenciais a destacar sobre temas repetitivos. Primeiro, cada tema repetitivo
corresponde a um pequeno texto (cerca de 36 palavras por tema), tipicamente consistindo de um
tnico paragrafo sem uma estrutura rigidamente definida. Esse aspecto é relevante porque quando
classificamos um apelo especial em um tema repetitivo, lidamos com textos de uma ordem de
magnitude muito diferente (um recurso especial tem cerca de 3.980 palavras).

Em segundo lugar, a lista de temas repetitivos é aumentada periodicamente devido &s mudancas
na legislagdo e novas demandas sociais. Esse aspecto influenciou diretamente nossa ado¢ao de uma
abordagem de aprendizado nao supervisionado. Pois a escassez de dados de treinamento afeta
diretamente o desempenho de uma abordagem de aprendizado supervisionado.

Por fim, pode haver temas muito semelhantes, como mostrado nos exemplos a seguir, em que

ambos os temas se referem a mesma lei, a0 mesmo artigo e ao prazo de prescri¢ao:

e Tema 568: “Discute-se a sistemética para a contagem da prescri¢do intercorrente (prescri¢ao
apés a propositura da agao) prevista no art. 40 e paragrafos da Lei da Execuc@o Fiscal (Lei
n. 6.830/80): quais sao os obstaculos ao curso do prazo prescricional da prescrigdo prevista

no art. 40, da LEF.”

e Tema 569: “Discute-se a sistemética para a contagem da prescri¢do intercorrente (prescri¢ao
apos a propositura da agdo) prevista no art. 40 e paragrafos da Lei da Execugao Fiscal (Lei n.
6.830/80): se a auséncia de intimagao da Fazenda Publica quanto ao despacho que determina

a suspensao da execugdo fiscal (art. 40, § 1°) ilide a decretagao da prescri¢ao intercorrente.”

Esse ultimo aspecto influenciou nossa escolha de tratar o problema como uma recuperagao
de caso legal. A recuperacao de caso legal se refere ao processo de identificar e recuperar casos
legais relevantes de um banco de dados com base em uma consulta ou critério especifico. Essa
tarefa envolve pesquisar em vastas colegoes de documentos legais para encontrar casos que sejam
pertinentes a uma questao, questdo ou contexto legal especifico. Devido aos detalhes sutis que
podem diferenciar um tema do outro, entendemos que é conveniente fornecer uma pequena lista
de temas como uma saida do nosso método para o especialista humano poder escolher o tema
apropriado em vez de oferecer um tnico tema.

As caracteristicas dos recursos especiais e temas repetitivos exigem que o analista juridico hu-
mano tenha boas habilidades de sintese. Ele terd que lidar com documentos que excedem quatro

mil palavras cada e confronté-los com textos de cerca de quarenta palavras.
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IV.3 Corpus e metadados associados

Estruturamos um corpus para o desenvolvimento deste trabalho. O contetido desse corpus sao
documentos correspondentes a recursos especiais extraidos de processos juridicos nao sigilosos, no
ambito da justica federal do Brasil. Esses documentos foram coletados durante o segundo semestre
de 2023. Este corpus reine informagoes de 7.967 recursos especiais (conceito descrito na Segao I.1).

A Tabela IV.1 apresenta um sumério estatistico desse corpus.

Descrigao Valor

Namero de documentos 7.967
Média de palavras por documento 4.672,48
Mediana de palavras por documento  3.980

Minimo de palavras por documento 92
Maximo de palavras por documento  67.944
Tamanho total (em Mb) 262

Tabela IV.1: Estatisticas do corpus de recursos especiais utilizado nesta pesquisa.

Um recurso especial ao ser submetido para apreciagdo no TRF2 é analisado por um especia-
lista humano (i.e., um analista judiciario). Como auxilio na analise do recurso, o especialista tem
a disposigdo um mecanismo de busca (Elasticsearch) que lhe apresenta sugestoes de temas para
classificagdo do recurso. Cabe ao especialista aceitar ou nao a sugestao dada pelo Elasticsearch e
rotular o recurso especial com o tema correto.

Os recursos contidos no corpus utilizado estao distribuidos nao uniformemente em 190 tipos
de temas. O histograma da Figura IV.2 apresenta essa distribuicdo. Dados estatisticos sobre os
temas sao apresentados na Tabela IV.2. Todos os recursos possuem uma classificacao real (i.e., a
atribuigao de um tnico tema) dada por um especialista.

Para cada recurso especial do corpus, além da classificagdo dada por um especialista, constam as
sugestoes de temas dadas pelo Elasticsearch, a probabilidade da relevancia de cada sugestao dada
pelo Elasticsearch, o texto do tema atribuido ao recurso e em alguns casos o texto da tese juridica
firmada pelo STJ. Mais formalmente, cada entrada nesse corpus pode ser representada como uma

tupla (r,t,7,.5,t*). Os elementos desta tupla sao descritos abaixo.

e 1 é o contetudo textual do recurso especial.

e 1 é o conteido textual do tema associado, conforme disponibilizado na base de dados do STJ.

Este é o tema no qual um analista judiciario classificou o recurso especial r.

e 7 é contetudo textual da tese juridica firmada pelo STJ apos julgamento de recursos especiais
repetitivos. No caso de contetido nulo, significa que até o momento da criacao deste corpus,

nao havia uma tese firmada para t.
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e S é o conjunto de sugestoes apresentadas pela maquina de busca para o recurso r. Cada
sugestao ¢ um par (¢;, Pr(¢;)), 1 <i <6, no qual ¢; é o identificador do i-ésimo tema sugerido,

e Pr(t;) é a probabilidade correspondente (também gerada pela méaquina de busca).

e 1* é o identificador do tema selecionado pelo especialista. Esse tema nao necessariamente deve
estar contido em S. Se nao estiver, significa que nenhuma das sugestoes dadas pela maquina

de busca foi a correta.

Frequéncia

o
o
o

400

200

Temas

Figura IV.2: O histograma apresenta a distribuigdo dos temas no corpus analisado. Cada barra
representa um tema especifico, e sua altura indica a quantidade de documentos associados a ele.
A figura evidencia a predominancia de alguns temas, refletindo a repetitividade de determinados
assuntos no conjunto de dados utilizado.

Descricao Valor
Ntmero de temas 190
Média de palavras por tema 43,3
Mediana de palavras por tema 36
Minimo de palavras por tema 6
Maéaximo de palavras por tema 300
Tamanho total (em Kb) 56

Tabela IV.2: Dados estatisticos sobre os temas repetitivos considerados nesta pesquisa.

IV.4 Passos da metodologia

Sabe-se que num texto em linguagem natural, as palavras podem ser organizadas em sentengas,

e o significado dessas sentencas depende do significado das palavras nelas contidas. Indo além, o
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significado das sentencas também depende da ordem das palavras. A partir do estudo da linguagem,
sabe-se que certas propriedades seménticas, por exemplo, a sinonimia, possibilitam a reescrita de
um texto, modificando palavras, e até mesmo reduzindo o tamanho, sem contundo alterar-lhe o
sentido |Cangado, 2005].

Diante do exposto, o desenvolvimento desta metodologia esta baseado na hipdtese de que dado
um texto qualquer 7 composto de z palavras, é possivel sintetiza-lo em um agrupamento 7' de z
palavras, onde x < z, de modo que T’ preserve a informagcao essencial de 7. Uma questao a ser
respondida, com a redugdo da dimensao do texto original 7, é se resulta ou ndo em ganho para a
avaliagdo de similaridade com um texto alvo 75. O que se espera, por hipdtese, é que ao remover
palavras irrelevantes para o entendimento da informacao central do texto 7, gerando 7', ocorra
favorecimento na avaliacdo de similaridade com o texto alvo 75 minimizando perdas seménticas.

O método que propomos estd ancorado na sumarizacao textual por meio do algoritmo LexRank
guiado em combinacao com o algoritmo BM25 para computacao de similaridade. Utilizamos o
acronimo GLARE (Guided LexRank for Advanced Retrieval in Legal Analysis) para denominar
nosso método. Os passos do método estdo nas segoes seguintes. A Figura IV.3 apresenta um
diagrama esquemaético dos passos definidos. Nas proximas seges deste capitulo, descrevemos os

detalhes de cada um desses passos.

1. Processar o contetudo textual de cada recurso r e cada tema t, bem como gerar suas respectivas

representacoes vetoriais.

2. Gerar representacao textual que sintetize o conteido do recurso r e representacao vetorial

desse resumo. Da mesma forma gerar representacao vetorial para o texto de cada tema t €

T.

3. Efetuar comparacao aos pares, entre representagao textual do recurso e cada tema, produzindo

o valor 0,4 associado ao nivel de similaridade entre os elementos comparados.
4. Produzir e ordenar o conjunto 7' C T.

5. Avaliar os resultados.

IV.4.1 Pré-processamento dos recursos especiais e temas

Um recurso especial nao é um tipo estruturado de texto definido por alguma norma. Porém, o
seu conteudo deve apresentar elementos minimos exigidos pelo CPC. O trecho de um recurso especial
onde se concentra a informacao essencial do que esté sendo pleiteado inicia na da Se¢do comumente
intitulada DO CABIMENTO DO PRESENTE RECURSO ESPECIAL, conforme exemplo
do Apéndice A.
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Recurso Temas

Préprocessamento Pré-processamento

Definicao de estratégia de

sumarizacao

Defini¢ao de tamanho do
resumo

Geragao do resumo

Resumo

Geragao de vector embedding

Computagao de similaridade

Figura IV.3: Esta figura descreve, de forma sequencial, os passos metodologicos seguidos na abor-
dagem desenvolvida. As etapas incluem a selecdo de documentos, pré-processamento, sumarizagao,
vetorizagao e computagao de similaridade, fornecendo uma visao integrada e estruturada do fluxo
aplicado.

Uma vez identificado o nucleo do documento, nesta etapa do método, selecionamos os parégrafos
com as informagoes essenciais do documento. Em seguida, aplicamos um tratamento de remogao
para eliminar palavras, sinais de pontuacao e padroes numéricos irrelevantes para a tarefa em
questao, que geram “ruido” na identificacao de informacoes relevantes. Em geral, artigos, preposigoes
e conjuncoes. Devido & natureza dos textos contidos no corpus, removemos enderecos e ntimeros de

documentos que nomeiam pessoas fisicas e juridicas.

IV.4.2 Sumarizacao por meio do LexRank Guiado

Adotamos uma abordagem de sumarizagao extrativa para evitar possiveis alucinagoes. Dessa
forma, ao trabalhar com termos e estruturas que estao, de fato, no texto original, buscamos preservar
sua seméntica e evitar perdas na préxima etapa do método.

Conforme descrito na Secao I1.3.2, o LexRank representa o texto como um grafo ponderado,
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onde os nobs representam sentengas e as arestas representam a similaridade entre as sentengas. Os
pesos associados aos nos estao relacionados ao grau de centralidade de cada sentenca(Figura IV .4).
Considerando o contexto deste trabalho, quando enviamos o texto de um apelo especial para o
LexRank, o algoritmo gera um resumo, que é formado pelo conjunto de sentencas que melhor
representam o apelo. Devemos considerar que uma sentenca nao incluida no resumo ainda pode ser
importante para classificar o apelo especial em um tema. O LexRank pode ignorar uma frase porque

calcula a centralidade de cada frase sem levar em conta nenhum fator externo além do proprio texto.

Edge Weights:
 [03,10]

Figura IV.4: O grafo ponderado representa a sumarizagao de um texto com a aplicagao do algoritmo
LexRank. Os noés representam as sentengas do texto. As espessuras das arestas refletem o grau de
centralidade das sentengas. Fonte: Erkan and Radev [2004].

Otterbacher et al. [2009] apresenta uma versao do algoritmo LexRank que considera o viés com
base em um topico de interesse. E proposta uma abordagem para introduzir o viés que parte da
equagao geral do LexRank e adiciona um termo de prioridade com base em uma funcao de peso. De
acordo com a similaridade que uma dada frase no texto tem com um topico previamente definido,
a frase receberd um peso que influenciara na composicao do resumo final do texto.

Propomos uma mudanga no algoritmo LexRank para orientar a tarefa de sumarizacao, chamamos
esse novo algoritmo de LexRank guiado. Com a mudanga proposta, a decisdo de uma frase compor
o resumo do texto é resultado de uma combinagao de dois fatores. Um dos fatores é interno ao
texto, ou seja, o grau de centralidade da frase calculado no algoritmo LexRank original. O outro
fator é externo ao texto, calculado de acordo com a similaridade entre cada frase a ser resumida
e os textos dos temas deste trabalho. Conforme detalhado na Segao I1.1.2, o BM25 é um modelo
probabilistico que permite a computagao de similaridade de documentos com base na frequéncia
dos termos, ajustado pelo comprimento do texto. No LexRank guiado, o valor de similaridade do
valor externo é computado por meio do BM25.

Dessa forma, no LexRank guiado, para cada sentenca s, os seguintes passos sao realizados:
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1. Calcular a centralidade de grau s, no documento D, da mesma forma que é calculada no

LexRank.

2. Enviar cada sentenga s como entrada para o algoritmo BM25 visando cada tema t € T.

Armagzenar a maior pontuacao encontrada ao executar o BM25, 0.
3. Calcular a pontuacao combinada usando dois fatores de ponderagao (ver Equacao IV.1).

Propomos uma abordagem combinada para calcular a pontuagdo, usando a Equagao IV.1. As
sentencas selecionadas para compor o resumo do texto serao aquelas com os maiores valores de
pontuacdo combinada. Nessa equacado, « e [ sao pardmetros arbitririos. Os pesos a e § foram
ajustados empiricamente em nossos experimentos preliminares para maximizar o desempenho nos
dados de validagao. Apods essa etapa preliminar, os valores o = 1 e 8 = 3 foram fixados e aplicados
consistentemente em todos os experimentos subsequentes. O algoritmo do LexRank guiado esta

esquematizado na Figura IV.5.

Pontuagao combinada = a X v5 + 8 X 0t (IV.1)

Ao combinar fatores internos e externos para a selecdo de sentencas, espera-se que o LexRank
guiado apresente resultados superiores, na atribuicao temética, em relagao ao LexRank classico.
Essa hipotese é corroborada pelos experimentos apresentados no Capitulo V.

Nossa abordagem de sumarizacao proposta, LexRank guiado, difere do Biased Lexrank Otter-
bacher et al. [2009] em dois aspectos. Primeiro, o LexRank guiado usa um algoritmo diferente para
combinar fatores para pesar a relevancia de uma frase. A segunda diferenca é que nosso método
usa o algoritmo BM25 para avaliar a importancia das frases no texto e frases externas ao texto. A
Figura IV.6 ilustra a aplicagao do LexRank guiado na sumarizacao de um texto.

Ao término desta etapa de sumarizagao extrativa, temos disponivel um resumo como re-
presentacao para cada recurso. Como exemplificado na Figura IV.7, extraimos as sentengas mais
significativas do recurso r e compomos um resumo 7’ a partir dessas. Na etapa seguinte, efetuaremos
a avaliagao de similaridade entre pares r’ e cada t € T, a fim de gerarmos os valores o,4. Desta
forma, o, representara a similaridade entre um recurso r e um tema t € 7.

E importante ratificar que estamos em um contexto de recuperacao da informacao, ou seja, para
uma dada consulta(recurso) feita por um usuério deve ser retornada uma lista de contetidos(temas)
ordenada por ordem de relevancia. Deste modo, temos para cada recurso r uma lista £ de tuplas

(riyti, o), onde:
e 7; - é o identificador do recurso

e ¢ - é o identificador do tema
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{ Inicio }

Para cada sentenca s; € D

Calcular 7, < centralidade(s;)

Calcular og < max(BM25(s;, Ts))

Pontuagao combinada: a X v5 + 8 X o4

Selecionar top-s sentengas

(o

Figura IV.5: O algoritmo comega com a andlise de cada sentenga s; pertencente ao documento
D. Em seguida, calcula-se a centralidade 7, da sentenca, conforme o LexRank classico. Apos isso,
é calculada a similaridade os de cada sentenga com os temas utilizando o BM25. A pontuagao
combinada de cada sentenca é calculada com base na centralidade e na similaridade com os temas,
ponderada pelos parametros « e 3. Por fim, as top-s sentencas com maior pontuagao combinada
sao selecionadas para formar o resumo final.
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Figura IV.6: O grafo mostra as sentengas do texto original (s, s2, s3, $4) como nos, conectados por
arestas ponderadas. A espessura das arestas reflete a pontuacdo combinada, derivada da centrali-
dade interna s e da similaridade externa og com os temas(ty, t2)

Temas
Recursos Resumo dos

- repetitivos
especiais recursos

Figura IV.7: A figura apresenta a relagdo entre os recursos especiais, os resumos gerados e os
temas associados. O diagrama demonstra como os recursos sao reduzidos a resumos por meio da
aplicagao do algoritmo LexRank guiado. Esses resumos, em seguida, sao comparados aos textos
representativos dos temas para determinar a classificacao final.

e 0, - ¢ 0 grau de similaridade entre o recurso e o tema

A lista £ é ordenada pelo elemento o,;. Conforme parametro n definido pelo usuéario, £ é

limitada ao tamanho n, contendo os n temas que melhor estao relacionados ao recurso avaliado.

IV.4.3 Calculo de similaridades

Nesta etapa temos por objetivo obter um valor numérico que indique o grau de similaridade
entre um recurso e um tema. E pratica comum quantificar a similaridade semantica entre textos
aplicando similaridade de cosseno. No entanto, Steck et al. [2024] alerta contra o uso cego desta
técnica. Usando observagoes empiricas, Steck et al. [2024] demonstra que a similaridade de cosseno

de incorporagoes aprendidas pode produzir resultados arbitrarios. Resultados de similaridade dife-
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rentes podem ser obtidos no mesmo conjunto de dados. Esses resultados discrepantes sao devidos
as varias formas de treinamento que o modelo de linguagem grande (LLM) usado para gerar a
incorporagao vetorial do texto pode sofrer.

Tendo em vista os resultados apresentados por Steck et al. [2024], consideramos o uso do BM25
como alternativa ao uso da similaridade por cosseno. Desta foram, usamos o resumo gerado na
etapa anterior como parametro de entrada para o algoritmo BM25( I1.1.2, visando o texto do tema
como alvo.

Seja r’ a representagao do recurso r obtida como saida da etapa de sumarizagao, computamos
a similaridade entre pares r’ e cada t € T e geramos os valores o,;. Desta forma, o,; representa a

similaridade entre um recurso r e um tema t € 7.

IV.4.4 Avaliacao do resultado

Conforme descrito na Secao IV.3, todos os recursos que fazem parte do conjunto de dados
possuem uma classificacdo dada por um analista humano. De posse da lista de temas relevantes e
da classificacido do recurso dada por um analista humano. Ao longo das iteragoes sobre os passos,
computamos as métricas para avaliar o desempenho obtido. Fizemos uso de algumas das métricas
mas utilizadas no contexto de recuperagao da informacao: Recall, Mean Average Precision (MAP),

F1-score e Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG).

Recall

Itens relevantes no ranking de k posi¢oes
Recall =

(IV.2)

Total de itens relevantes

Considerando que um recurso s6 é classificado por um analista humano em um tdnico tema, o
Recall torna-se a métrica mais relevante a ser observada neste contexto, pois, por defini¢ao, avalia

a proporcao com que um tema relevante para o usuario é localizado no ranking de k posicoes.

MAP

Considerando uma lista £ contendo k elementos recomendados em uma consulta, a precisao
média é calculada considerando a posicao em que um item realmente relevante encontra-se na lista.

O MAP é a média dessas precisoes médias para todos os itens.

Quantidade de itens relevantes até a posicao k

5 (IV.3)

Precision at k =

A Precisi 22:1 (Precision at k x Relevancia do item em k)
verage Precision =

Iv4
Numero total de itens relevantes ( )
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25:1 Average Precision para a consulta g

MAP
Q

(IV.5)

F1-score

Calculada pela média harmonica entre precision e recall.

Precision x Recall
F1=2 IV.6
X Precision + Recall ( )

NDCG

Semelhante ao Precision at K, porém leva em consideracao a relevancia dos itens e a posigao
em que estdo no ranking. O ganho acumulado ¢ normalizado para lidar com diferentes escalas de

relevancia.

k 1.
2I'e i 1
DCG at k = E ————onde, rel; é o grau de relevancia do elemento na posigao i (IV.7)
pat logy(i + 1)

IDCG at k é o DCG ideal, onde os itens estao ordenados por relevancia. (IV.8)
DCG at k

Zqul NDCG para a consulta q

NDCG =
Q

(IV.10)
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Capitulo V Experimentos

Neste capitulo apresentamos uma anéalise experimental detalhada do desempenho e da eficicia
do método proposto. Cada secdo deste capitulo aborda aspectos especificos da avaliacao experi-
mental, desde a configuracao do ambiente computacional até comparacgoes detalhadas com métodos
existentes. A Sec@o V.1 detalha a configuracao experimental, incluindo o ambiente computacional
e as bibliotecas Python usadas para garantir a reprodutibilidade. A Secdo V.2 avalia o modelo pro-
posto variando técnicas de pré-processamento, métodos de sumarizagao, comprimentos de resumo e
abordagens de célculo de similaridade. A Secao V.3 explora o impacto do processo de sumarizagao
de texto, confirmando que, mesmo com a reducao da dimensionalidade, a sumarizacao melhora a
precisdo em comparacao ao uso do texto completo. A Secdo V.4 compara nosso método com a
linha de base do Elasticsearch. A Secao V.5 compara nosso método com modelos supervisionados,

mostrando que o GLARE é competitivo.

V.1 Configuragoes experimentais

Os experimentos foram executados em um servidor AMD EPYC 7452 32-Core 2.35GHz 52GB
RAM. Os experimentos foram conduzidos usando um conjunto de bibliotecas Python com versoes
especificas. As bibliotecas utilizadas incluem argparse versao 1.1, BERTopic 0.16, csv 1.0, Lex-
Rank 0.1.0, nltk 3.6.7, numpy 1.22.4, pandas 2.1.4, rank bm25 0.2.2, rank eval 0.1.3, re
2.2.1, sentence transformers 2.2.2 e torch 1.12.1. Essas versoes foram selecionadas para se ali-

nharem & metodologia e garantir que os resultados experimentais fossem confiaveis e reproduziveis.

V.2 Comparando alternativas de pipeline

Realizamos uma série de experimentos comparativos para avaliar o desempenho da nossa aborda-
gem de recuperacao de casos legais. Esses experimentos visavam avaliar o impacto de varios parame-
tros e estratégias na eficacia do método. Ao variar sistematicamente técnicas de pré-processamento,
tipos de representacao de texto, tamanhos de resumo e métodos de calculo de similaridade, bus-
camos identificar a configuracao ideal para melhorar a precisao e a relevancia. Esta secao detalha
a configuracao experimental e os pardmetros especificos testados para entender sua influéncia no

desempenho do modelo. Em resumo, os pardmetros que variamos em nossos experimentos compa-
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rativos consistem no seguinte:

e Pré-processamento — Adotamos a remogado ou retengdo de termos do recurso especial como

um parametro de decisao.

e Tipo de representacao — Na etapa seguinte ao pré-processamento, escolhemos o tipo de repre-
sentacao que serd adotado posteriormente no fluxo. Poderiamos manter o texto ou gerar um
resumo extrativo usando as estratégias BERTopic, BERTopic guiado, LexRank ou LexRank

guiado.

e Tamanho do resumo — Fazemos variacées nos tamanhos dos resumos gerados usando um

parametro passado para o algoritmo.

e Célculo de similaridade — Nesta etapa, possuimos o texto/resumo e seu embedding vetorial.
Dessa forma, podemos avaliar a similaridade do apelo com o tema de duas maneiras. Uma
maneira é usar o texto/resumo como uma consulta de entrada para o algoritmo BM25 visando
o texto do tema. Outra maneira é calcular a similaridade do cosseno com o embedding vetorial

do apelo e dos temas.

Para cada texto de recurso especial enviado como entrada em nosso método, a saida foi uma
lista de 6 temas sugeridos considerados mais apropriados para o texto. Os melhores resultados sao

condensados nas Tabelas V.1, V.2, V.3 e V.4 de acordo com os parametros de variacao.

Tabela V.1: Tratamento: Com a remogao de termos. Similaridade: BM25

Técnica de sumarizagao recall@6 Fl-score map@6 ndcg@6
GLARE (LexRank guiado—15 frases) 0.7575 0.6268 0.5345  0.5902
LexRank—60 frases 0.7215 0.6014 0.5157 0.5672
BERTopic—>55 palavras 0.5696 0.4552 0.3791 0.4266
BERTopic guiado—60 palavras 0.5551 0.4525 0.3819 0.4253

Tabela V.2: Tratamento: Com remocao de termos. Similaridade: Cosseno

Técnica de sumarizacao recall@6 Fl-score map@6 ndcg@6
LexRank guiado—10 frases 0.4704 0.3858 0.3269  0.3626
LexRank—20 frases 0.3543 0.2700 0.2181 0.2519
BERTopic—45 palavras 0.4792 0.3700  0.5157 0.3454

BERTopic guiado—45 palavras 0.4612 0.3552 0.2887 0.3322

O melhor resultado obtido entre todos os experimentos foi um recall@6 igual a 0,75750. Em
resumo, aplicando o método que propomos, GLARE, que integra o LexRank guiado para sumari-
zacao e o BM25 para avaliagdo de similaridade, nosso método foi capaz de sugerir o tema correto

para o apelo para aproximadamente 76% dos registros em nosso conjunto de dados.
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Tabela V.3: Tratamento: Sem remocao de termos. Similaridade: BM25

Técnica de sumarizagao recall@6 Fl-score map@6 ndcg@6
LexRank—50 frases 0.7302 0.5852 0.4883 0.5484
GLARE (LexRank guiado—30 frases) 0.7545 0.6361 0.5498  0.6009
BERTopic—25 palavras 0.5506 0.4452 0.3736 0.4180
BERTopic guiado—60 palavras 0.5526 0.4500 0.3796 0.4228

Tabela V.4: Tratamento: Sem remocao de termos. Similaridade: Cosseno

Técnica de sumarizagao recall@6 Fl-score map@6 ndcg@6
LexRank—30 frases 0.4176 0.3036 0.2385 0.2827
LexRank guiado—10 frases 0.3798 0.2804 0.2223 0.2610
BERTopic—45 palavras 0.4638 0.3605 0.2949 0.3373

BERTopic guiado—45 palavras 0.4616 0.3566 0.2905 0.3333

A diferenca de desempenho entre o método LexRank guiado e o BERTopic ao usar similaridade
de cosseno pode ser atribuida & natureza dos resumos gerados e & maneira como a similaridade
é calculada. Enquanto o Guide LexRank, que é baseado em gréficos, prioriza a estrutura e a
importancia das frases, ele ndo captura similaridades seménticas contextuais de forma tao eficaz,
resultando em desempenho inferior em comparacao ao BERTopic quando avaliado com similaridade
de cosseno. No entanto, quando o BM25 é usado para avaliacao, que enfatiza a correspondéncia
exata de termos, o Guide LexRank supera significativamente o BERTopic, destacando sua eficicia
na preservacao de termos-chave e estrutura textual relevante.

Para entender melhor os resultados, conduzimos mais experimentos para avaliar o comporta-
mento de cada estratégia de geragao de resumo variando o tamanho do resumo gerado. Também
avaliamos o comportamento de cada estratégia de geragao de resumo removendo termos considerados
irrelevantes no texto. O objetivo era encontrar pontos de saturagao no desempenho das estratégias
de sumarizagao e a relagao com os pardmetros de variagao dos experimentos.

Os melhores resultados estao no quadrante superior direito no grafico de dispersao mostrado
na Figura V.1. Esta regidao representa os resultados com o maior valor de recall associado a uma
classificagdo de sugestoes de melhor qualidade, medido pelas métricas MAP e NDCG. Pelo que é
mostrado na Figura V.1, os melhores resultados foram alcancados com o algoritmo que propusemos,
LexRank guiado.

Com base nos resultados mostrados na Figura V.2, o desempenho do método depende da com-
binacao adequada da estratégia de sumarizagao e do método de avaliagdo de similaridade. O de-
sempenho superior ficou claro ao usar o algoritmo BM25 para avaliar a similaridade entre o resumo
do recurso especial e os temas repetitivos em vez de usar a medicao de similaridade do cosseno.

Com base nos resultados apresentados na Figura V.3, ndo podemos relatar diretamente a re-

mocao de termos do texto com desempenho aprimorado do método. No entanto, o desempenho
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Figura V.1: A qualidade da classificagao das sugestoes, dada por cada técnica de sumarizagao, pode
ser medida pelas métricas MAP e NDCG.

superior ao combinar a avaliacao de similaridade usando o algoritmo BM25 com técnicas de suma-
rizagao baseadas em graficos é notavel.

Os resultados apresentados na Figura V.4 destacam o efeito da remocao de termos, especialmente
em técnicas de sumarizagao baseadas em graficos. A técnica guiada LexRank se beneficia da remogao
de termos irrelevantes pela aplicagao de similaridade de cosseno. O efeito oposto ocorre quando se
realiza a mesma remogao combinada com a técnica tradicional LexRank. Também ¢é digno de nota
o desempenho constante em técnicas baseadas em graficos, mesmo com variagdo substancial no
numero de frases no resumo do texto.

Ao usar o algoritmo BM25 para gerar uma medida de similaridade, buscamos uma alternativa a
medida tradicional de similaridade de cosseno. Conforme descrito na Segao 1V.4.3, os parametros e
dados de treinamento usados por um modelo que gera a representacao vetorial de um texto afetam
diretamente o céalculo de similaridade de cosseno. Com base nos resultados obtidos nos experi-
mentos, confirmamos a viabilidade e superioridade do BM25, sobre cosseno, na tarefa realizada.
Verificamos a eficicia do método proposto para encontrar o tema de um apelo especial, fornecendo
o texto do apelo e uma lista de temas repetitivos. A combinacao do algoritmo baseado em grafico
que propomos, o LexRank guiado, com o algoritmo BM25 produziu ganhos efetivos sobre outras

abordagens que analisamos.

V.3 Impacto da sumarizacao de texto no desempenho

Aggarwal [2022b] afirma que algum processo de redugdo de dimensionalidade pode alterar a
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Figura V.2: O desempenho do modelo foi avaliado variando-se a quantidade de frases na composigao
do resumo. Outro aspecto considerado foi a métrica utilizada para avaliar a similaridade entre o
resumo do recurso especial e o tema, seja pelo BM25 ou pelo cosseno.

representacao de um documento. Embora possa parecer que a reducao da dimensionalidade perde
informacgao, muitas vezes é possivel escolher uma dimensionalidade de representagdo na qual o
conhecimento seméntico no corpus é mantido e a maior parte do ruido é reduzida.

O objetivo da etapa de sumarizagao proposta em nosso método (Segao IV.4.2) é reduzir o ruido
para melhorar a qualidade da representagao e, consequentemente, facilitar o processo de classificagao
do apelo especial em um tema. Em todos os experimentos, obtivemos um recall maior que zero,
mostrando que usar o resumo do texto efetivamente para classificar um apelo especial em um tema
é eficaz. No entanto, também queriamos avaliar se havia um ganho ao usar o resumo em vez do
texto completo. Para avaliar esse aspecto, incluimos dois casos em nossos experimentos nos quais

usamos o texto completo, conforme descrito abaixo.

e Avaliacdo da similaridade entre o texto completo do apelo especial e o texto de cada tema

usando o BM25.

e Avaliacao de similaridade entre a representacao vetorial do texto completo do recurso especial

e a representacao vetorial de cada tema usando cosseno.
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Figura V.3: Para cada técnica de sumarizacao aplicada, o desempenho foi avaliado sob o aspecto da
remocao de termos considerados irrelevantes no texto original do recurso especial. Outros aspectos
considerados foram a similaridade medida pelo BM25 e o ntmero de frases contidas no resumo apos
a aplicacao das técnicas de sumarizagao.

A tabela V.5 apresenta a analise comparativa do texto completo versus texto resumido. Nesta
tabela, usamos os seguintes mnemonicos para representar cada alternativa: FT (ou seja, texto
completo é usado), GLARE15 (ou seja, LexRank guiado- resumo com 15 frases), FTE (ou seja,
representacao vetorial de texto completo) e GLR10 (ou seja, LexRank guiado- resumo com 10 frases-
representacao vetorial). De acordo com esses resultados, concluimos que é possivel suprimir termos

de um texto e ainda obter um resultado superior ao resultado obtido usando o texto completo.

Tabela V.5: Anélise comparativa de texto completo vs. texto resumido

Representacao similaridade recall@6 Fl-score map@6 ndcg@6

FT BM25 0.7146 0.6041 0.5233 0.5714
GLARE15 BM25 0.7575 0.6268 0.5345 0.5902
FTE Cosseno 0.1363 0.1073 0.0884 0.0999

GLR10 Cosseno 0.4704 0.3858 0.3269 0.3626
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Figura V.4: Para cada técnica de sumarizagao aplicada, o desempenho foi avaliado sob o aspecto da
remoc¢ao de termos considerados irrelevantes no texto original do recurso especial. Outros aspectos
considerados foram a similaridade medida pelo cosseno e o ntimero de frases contidas no resumo
apos a aplicagao das técnicas de sumarizagao.

V.4 Comparagao com a linha de base do Elasticsearch

Conforme mencionado anteriormente na Se¢ao IV.3, como auxilio no tratamento de recursos
especiais, o TRF2 adotou uma solugao baseada em inteligéncia artificial para sugestdo de tema a
um recurso especial. A solucao é o mecanismo de busca distribuido, de c6digo aberto, denominado
Elasticsearch. Trata-se de uma solugao integrada entre o sistema processual eletronico - Eproc [epr],
utilizado no TRF2.

Em uma visdo macro, a solugao adotada pelo TRF2 apresenta os seguintes passos ao sugerir

temas para um recurso novo:
1. Um novo recurso é submetido ao sistema.

2. O mecanismo de busca compara o novo recurso com outros que ja existem na base de dados

histérica, os quais ja foram previamente classificados por um analista humano.

3. O mecanismo de busca gera uma lista ordenada de recursos historicos com base na semelhanga
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que possuemn coin O recurso novo.

4. O sistema sugere ao analista humano um conjunto de temas repetitivos, em conformidade com

os temas dos recursos contidos na lista gerada anteriormente.

De posse da lista de temas gerada pelo sistema, o analista humano atribui um tema ao recurso
especial. Cabe ressaltar que a lista é uma sugestao, a decisdo sobre o tema cabe ao analista o
qual pode inclusive discordar de todas as sugestoes da lista. Um esquema da solucao adotada é

apresentado na Figura V.5.

Texto do
o - ~
J Célculo de similaridade

realizado pelo mecanismo

de busca Elasticsearch
| usando algoritmo BM25.

| Sugestao de tema é dada

de acordo com os temas

Texto de recursos dos recursos especiais :
especiais previamente mais similares Probabilidade tema X,

classificados e armaze- k /

nados no banco de dados

\/_

Figura V.5: O esquema ilustra a solugdo adotada pelo TRF2 para atribuir temas aos recursos
especiais. Dado um recurso especial de entrada, é computada a similaridade com recursos existentes
na base de dados que foram previamente classificados em um tema. De acordo com os valores de
similaridade obtidos, os temas mais adequados sao sugeridos para o novo recurso especial.

especial

Probabilidade tema X1
Probabilidade tema X
Probabilidade tema X3

Um aspecto relevante nesta solugao é a dependéncia de recursos especiais semelhantes na base de
dados do TRF2. De fato, caso seja submetido um novo recurso especial que poderia ser perfeitamente
enquadrado em um tema jé divulgado na base de dados de temas repetitivos do STJ, mas que nao
haja um recurso anterior semelhante na base de dados do TRF2, a solugao atual, a priori, é incapaz
de dar uma sugestao correta. Esse empecilho pode ser superado com uma solugao baseada numa
arquitetura na qual fosse prevista a comparacao direta entre o contetido do recurso especial e a base
de temas repetitivos.

A solucao do TRF2, utilizando o Elasticsearch, foi identificada como um dos modelos de linha
de base para comparacao neste estudo. O desempenho do método proposto, GLARE, foi avaliado
em relacao a esta linha de base para avaliar sua eficicia na classificacdo de recursos especiais.
Os resultados, detalhados na Tabela V.6, destacam as melhorias significativas alcancadas com o
GLARE. Nosso método demonstrou desempenho superior em todas as métricas avaliadas. Esses
resultados ressaltam a eficacia da abordagem proposta na identificacdo de temas relevantes para

recursos especiais, superando o desempenho da linha de base do Elasticsearch.
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Tabela V.6: Comparagao de desempenho entre o Elasticsearch de base e o GLARE.

Representagao recall@6 Fl-score map@6 ndcg@6
GLARE 0.7575 0.6268 0.5345 0.5902
Baseline-Elasticsearch 0.3491 0.3084 0.3275 0.3182

V.5 Comparacao com linhas de base de aprendizagem supervisionada

Estruturamos o problema de atribuir uma lista classificada de temas a um determinado recurso
como um problema de classificacao supervisionada, tratando os temas como rétulos. Cada recurso
no corpus é associado a um tema especifico, e esses temas servem como rétulos de destino para os
modelos de classificacdo. Ao enquadrar o problema dessa forma, podemos treinar modelos supervi-
sionados para aprender a relagao entre o contetido dos documentos e seus temas correspondentes.

Para obter uma classificagao dos temas, semelhante & abordagem nao supervisionada, exploramos
as probabilidades geradas pelos modelos supervisionados. Usamos os modelos XGBoost [Chen and
Guestrin, 2016] e Logistic Regression [Pedregosa et al., 2011], ambos configurados em um esquema
one-vs-rest (OvR), onde cada modelo aprende independentemente a distinguir um tema de todos
os outros. Apods o treinamento, os modelos retornam uma probabilidade associada a cada tema
para cada documento. Essas probabilidades sao entao classificadas em ordem decrescente para
produzir uma classificagao, fornecendo uma saida consistente com a proposta do nosso método nao

supervisionado.

Validagao Cruzada

A técnica de validagdo cruzada divide os dados rotulados em k segmentos iguais. Um dos k
segmentos é usado para teste, e os segmentos restantes (k — 1) sdo usados para treinamento. Este
processo é repetido k vezes usando cada um dos k segmentos como o conjunto de teste [Aggarwal,
2022b]. Em ambos os modelos supervisionados, usamos uma técnica de validagao cruzada estratifi-
cada de dez vezes, garantindo que cada dobra tivesse a mesma proporg¢ao de classes que o conjunto

de dados original.

Reamostragem de Classes Minoritarias

Conforme mostrado na Segao IV.3, o corpus usado em nosso projeto apresenta desequilibrio
entre as classes. Para abordar o desequilibrio de classes, conduzimos dois experimentos com os
modelos supervisionados: um sem aplicar nenhuma técnica de balanceamento e o outro usando
um método de reamostragem disponivel na biblioteca scikit-learn. A técnica de reamostragem
aumenta artificialmente o ntimero de exemplos de classes minoritarias no conjunto de treinamento,

equalizando o niimero de exemplos entre as classes. A aplicagdo dessa técnica nos ajudou a avaliar
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o impacto do balanceamento no desempenho do modelo.

Treinamento e calibragcao do modelo

Usamos os classificadores XGBoost e Logistic Regression em um esquema one-vs-rest (OvR),
permitindo a classificacdo multiclasse. As saidas de probabilidade dos modelos foram calibradas
usando um recurso disponivel no Sci-Kit Learn com o método sigmoide, com base em Zadrozny
and Elkan [2002].

Com as técnicas usadas, buscamos construir modelos robustos que pudessem servir como uma
linha de base confidvel para comparacdo com nossa abordagem néo supervisionada proposta. As
métricas na Tabela V.7 comparam nosso modelo com os modelos supervisionados. Os dados relacio-
nados aos modelos supervisionados sao apresentados no formato média aritmética + desvio padrao,

pois se referem ao resultado obtido pela aplicagao da validagao cruzada em 10 dobras.

Método Reamostragem recall@6 F1l-score map@6 ndcg@6
LogReg Sim 0.94944-0.0050 0.6835+0.0089  0.1329+0.0007 0.911440.0054
LogReg Nao 0.9543+0.0056 0.67124+0.0082 0.1365+0.0008 0.9242+0.0043
XGBoost Sim 0.871240.0103 0.72154+0.0100  0.1313£0.0013 0.855340.0080
XGBoost Nao 0.9065+0.0086 0.7447+0.0090 0.136440.0014 0.8861+0.8861
GLARE n/a 0.7575 0.6268 0.5345 0.5902

Tabela V.7: Desempenho comparativo: algoritmos nao supervisionados vs supervisionados (XGBo-
ost: Extreme Gradient Boosting. LogReg: Logistic Regression).

Desempenho em classes com poucos exemplos

Conforme relatado na Secao IV.2, é comum que, para determinados temas, o banco de dados
de um tribunal possua poucos recursos especiais rotulados. Em certos cenérios, ha a possibilidade
de que o recurso recentemente submetido ao tribunal apresente uma questao inédita ao Judiciario.
Essas sao situagoes importantes com as quais o perito humano lida ao analisar um recurso especial.
Portanto, sdo as premissas sobre as quais desenvolvemos nosso método para classificar o apelo
especial de um tema.

Para avaliar o desempenho dos modelos supervisionados em classes com poucos exemplos, condu-
zimos um experimento no qual extraimos dois subconjuntos disjuntos do corpus original obedecendo

as seguintes regras:
e O conjunto de treinamento do modelo tem 80% de o corpus original.
e O conjunto de teste do modelo tem 20% do corpus original.

e O conjunto de teste compreende principalmente classes com a menor representagao no corpus

original.
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e O conjunto de treinamento tem a garantia de ter pelo menos um exemplo de cada classe do
corpus original.

e Respeitando as regras impostas, a insercado de dados nos conjuntos de treinamento e teste

ocorre aleatoriamente.

O histograma na Figura V.6 mostra a frequéncia dessas classes minoritarias no conjunto de

treinamento do modelo supervisionado.

Freguéncia
o

4

Temas

Figura V.6: O histograma apresenta a distribui¢do dos temas no conjunto de treinamento dos
modelos supervisionados, nos experimentos com classes minoritarias. Cada barra representa um
tema especifico, e sua altura indica a quantidade de documentos associados a ele. A figura evidencia
a baixa ocorréncia de alguns temas no conjunto de dados utilizado.

A melhor configuracao de hiperparametros para o modelo foi identificada aplicando validagao
cruzada ao conjunto de treinamento. Depois disso, o modelo foi treinado em todo o conjunto de
treinamento (Segao V.5) . Este modelo final foi aplicado ao conjunto de teste previamente separado
(20% dos dados do corpus original). Como o conjunto de teste nao foi usado em nenhum momento
durante o treinamento ou validagao, isso nos fornece uma avaliagdo imparcial do desempenho do
modelo. Durante este experimento, vimos que os modelos supervisionados tiveram um desempenho

ruim. Este resultado foi particularmente surpreendente quando comparado ao desempenho do nosso
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método nao supervisionado em execugao no mesmo conjunto de dados. Nosso modelo fez atribuicao

de tema correta em 72% dos casos, como visto na Tabela V.8.

Tabela V.8: Desempenho comparativo: algoritmo nao supervisionado vs supervisionados com clas-
ses minoritarias no conjunto de teste (XGBoost: Extreme Gradient Boosting. LogReg: Logistic
Regression).

Método Reamostragem recall@6 Fl-score map@6 ndcg@6

LogReg Sim 0.5442 0.3903 0.0696 0.4818
LogReg Nao 0.6064 0.3223 0.0646 0.4920
XGBoost Sim 0.2241 0.2323 0.0322 0.2075
XGBoost Nao 0.2931 0.2412 0.0375 0.2548
GLARE n/a 0.7200 0.6059  0.5230 0.5717

V.5.1 Avaliando a generalizacao do modelo em temas juridicos nao representados

nos dados de treinamento

Em outro experimento, examinamos um cenario extremo em que documentos de apelagao espe-
cial no conjunto de teste se alinham com tépicos sem documentos no conjunto de treinamento. Por
meio desse experimento, replicamos a situacao em que um especialista humano encontra uma apela-
¢ao especial que nao se assemelha a nenhum contettdo em um banco de dados histérico. Mesmo sem
outro documento de referéncia previamente classificado, o especialista deve ser capaz de analisar o

documento e classifica-lo em um tépico da lista de topicos repetitivos (Tabela V.9).
Tabela V.9: Desempenho comparativo: algoritmo nao supervisionado vs supervisionados, com clas-

ses sem representantes no conjunto de treinamento (XGBoost: Extreme Gradient Boosting. LogReg:
Logistic Regression).

Método Reamostragem recall@6 Fl-score map@6 ndcg@6

LogReg Sim 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
LogReg Nao 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
XGBoost Sim 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
XGBoost Nao 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
GLARE n/a 0.6903 0.5917  0.5177 0.5598

Os resultados mostraram que os modelos supervisionados tiveram dificuldades com a generali-
zacao. Eles ndo conseguiram fazer avaliagdes corretas em classes para as quais nao foram treinados.
Ficou evidente que um volume substancial de dados rotulados é essencial para o modelo supervisio-
nado aprender padroes representativos. Em contraste, nosso modelo nao supervisionado provou ser
eficaz no cenério analisado. Em aproximadamente 70% dos casos, o modelo identificou corretamente

o tema do recurso especial.



68

Capitulo VI Conclusao

Neste capitulo apresentamos a conclusao do trabalho e discutimos possiveis trabalhos futuros.
Na Se¢ao VI.1 procedemos uma breve anéalise retrospectiva e analisamos os resultados alcangados.
Na Segao VI.2 apresentamos algumas sugestoes de possiveis trabalhos futuros.

Todos os experimentos descritos neste artigo foram desenvolvidos com a linguagem de programa-
¢ao Python 3.10. Para fins de reprodutibilidade, nosso codigo-fonte esta disponivel publicamente
em https://github.com/AILAB-CEFET-RJ/r2t. Os procedimentos de instalagao e de replicagao
dos experimentos estao descritos no préoprio repositorio.

Os conjuntos de dados que foram construidos no contexto desta dissertagao estao publicamente
disponiveis em formato CSV. Eles podem ser baixados no Zenodo, um repositério de dados online

de codigo aberto: http://doi.org/10.5281/zenodo.13696090.

VI.1 Analise Retrospectiva

Conforme descrito na Secao 1.3, o objetivo primério deste trabalho é desenvolver um método
eficaz, baseado em inteligéncia artificial e técnicas de processamento de linguagem natural, para
auxiliar analistas juridicos na tarefa de classificar recursos especiais em temas juridicos especificos.
Por meio dos resultados experimentais apresentados no Capitulo V, confirmamos a eficicia do
nosso método, especialmente em um cenério onde ha poucos exemplos de documentos para uma
determinada classe, conforme demonstrado na Segao V.5.

Em concordancia para atingimento do objetivo primério definimos alguns objetivos secunda-
rios (Secao 1.3). Em alinhamento com os objetivos secundérios construimos o conjunto de dados
detalhado na Segao IV.3, o qual foi utilizado ao longo dos experimentos. Um ponto de destaque
na execucao dos experimentos foi o ganho obtido ao gerarmos a representacio vetorial dos textos,
serializi-la e salva-la em arquivo para uso posterior.

Elaboramos o método GLARE ancorado na hipétese de que dado um texto qualquer seria pos-
sivel gerar um resumo que preservasse informagao essencial desse texto (Segao 1.4). Comprovamos
a veracidade da hipétese verificando nos experimentos a correta classificagao dos recursos especiais
por meio dos resumos dos textos. Quantitativamente a métrica do recall comprovou a veracidade

da hipotese. Em 100% dos experimentos houve resultado positivo, ou seja, obtivemos um recall


https://github.com/AILAB-CEFET-RJ/r2t
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superior a zero. Os resultados confirmaram ser possivel gerar um resumo que preserve o contetido
essencial do texto e a partir desse resumo realizar uma classificacao.

Ainda relacionado a hipdtese de gerar um resumo preservando a seméntica do texto, tinhamos
um objetivo secundario que era analisar o impacto que a sumarizacao exerce na tarefa de classificar o
documento em um tema. Para avaliagao deste objetivo, incluimos em nossos experimentos dois casos
nos quais utilizamos o texto integral com suas respectivas representacoes vetoriais, desta forma foi
possivel realizar comparagoes com o0s casos nos quais geramos resumos para efetuar a classificagao
em um tema. Conforme os resultados apresentados no Apéndice D, sintetizados na Segdo V.3 |
observamos resultados superiores ao utilizarmos os resumos textuais em comparag¢ao com o uso do
texto integral.

Um outro objetivo secundario era comparar distintas formas de medigao da similaridade. Tradi-
cionalmente utiliza-se a similaridade de cosseno, contudo, mostramos ser viavel o uso do algoritmo
BM25 para analisar a similaridade entre textos. Nosso método, GLARE, combina o Guided Lex-
Rank para sumarizagdo e o BM25 para avaliagao de similaridade, oferecendo uma solugdo nao
supervisionada e eficaz. Os gréficos e dados tabulares apresentados no Capitulo V apresentam essa
comparacgao entre similaridade por cosseno e BM25.

Relacionado ao tratamento dos recursos especiais, tinhamos um objetivo secundario neste tra-
balho que era o de investigar de que forma o pré-processamento do texto afetava o desempenho do
método GLARE. Analisando os resultados apresentados na Se¢ao V.2, nao identificamos um ganho
de desempenho especificamente atribuido ao pré-processamento.

O conjunto de dados utilizado cooperou para atingirmos um objetivo secundario de validar o
método GLARE com um conjunto de dados de recursos especiais reais. O método se mostrou eficaz.
Porém, ao analisarmos os resultados apresentados na Se¢ao V.2 identificamos espago para melhorias
especialmente na etapa de pré-processamento textual.

Ainda como um dos objetivos secundérios, buscamos confrontar o método GLARE com outras
abordagens existentes.Ao compararmos nosso método com modelos supervisionados ele mostrou-
se competitivo, conforme pode ser visto na Secao V.5. Nosso método apresentou um resultado
excepcional, em relacdo aos modelos supervisionados de base, especialmente nos cenarios onde ha
poucos dados rotulados para determinada classe.

Nosso método nao considera nenhuma estrutura linguistica especifica e pode ser aplicado em
contextos além da atribuicdo de tema de recursos especiais e até mesmo do dominio legal. Como é
uma abordagem de aprendizado de méquina nao supervisionado, nao requer dados para treinamento
como o aprendizado supervisionado. Provou ser uma solugao eficaz e versatil, adequada para outros

problemas nao explorados neste projeto.
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V1.2 Trabalhos futuros

Considerando que o desempenho do nosso método foi muito maior do que a linha de base em
cenarios com classes minoritarias, uma direcao promissora para trabalhos futuros seria desenvolver
um sistema hibrido que combinasse aprendizado supervisionado e nao supervisionado, criando um
sistema mais robusto e eficiente.

Além disso, trabalhos futuros poderiam explorar a integragao de Large Language Models (LLMs)
como parte do pipeline de pré-processamento em nosso método. LLMs, como GPT-4, demonstra-
ram potencial significativo no aprimoramento de tarefas de pré-processamento de dados, incluindo
normalizacao de texto, deteccao de erros e imputagao de dados [Zhang et al., 2023]. Ao alavancar
LLMs, é possivel melhorar a qualidade e a consisténcia dos dados de entrada, levando a um desem-
penho ainda melhor e a uma aplicabilidade mais ampla do nosso método em varios dominios legais

e nao legais.
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Apéndice A Recurso Especial

EXCELENTISSIMO SENHOR DOUTOR DESEMBARGADOR PRESIDENTE DO
EGREGIO TRIBUNAL DE JUSTICA DO ESTADO DE XXXXXXXXXX

Embargos de Declaracao autuado sob n® XXXXXXXXXXXXX

Recorrente: XXXXXXXXXXXXX

Recorrido: XXXXXXXXXXXXXX

Recorrido: XXXXXXXXXXXXXX

XXXXXXXXXXX, (Prenome), ja qualificado nos autos, de nimero em epigrafe, que move
em face de ato do PXXXXXXXXXXXX, pessoa juridica de direito publico, ja qualificado nos
autos, e em face do PRESIDENTE DA ASSOCIACAO DE COMERCIANTES LOCAIS (ACSC-
XX), pessoa juridica de direito privado, também ja qualificado nos autos, vem, respeitosamente e
tempestivamente, por seu advogado e bastante procurador que esta subscreve, procuragao em anexo
(Doc), com escritério profissional situado na (Rua), (nimero), (bairro), (CEP), (Cidade), (Estado),
endereco eletrénico: xxxxxxxx@gmail.com, nos termos do artigo 105, inciso III, alinea a, e artigo
1.029 e seguintes do Codigo de Processo Civil, interpor o presente RECURSO ESPECIAL contra
respeitavel Acordao proferido nas fls. , que negou ser impossivel a devolu¢ao dos valores
recebidos irregularmente pela associagao em face dos recorridos qualificados nos autos, interposto
nos Embargos de Declaragao da agéao em epigrafe.

Requer seja recebido e processado o presente recurso, intimando-se a parte contraria para que
ofereca, dentro do prazo legal, as contrarrazoes e, apés seja o recurso admitido e encaminhado com
as inclusas razoes ao Colendo Superior Tribunal de Justiga.

Termos em que,

Pede deferimento.

XXXXXX, XX de XXXX de XXXX.

Nome do Advogado

OAB/XX XXX.XXX

RAZOES DE RECURSO ESPECIAL

Embargos de Declaragao autuado sob n® XXXXXXXXXXXXX

Recorrente: XXXXXXXXXX

Recorrido: XXXXXXXXXX
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Recorrido: XXXXXXXXXX
Colenda Turma,
Inclitos Julgadores

XXXXXXX , nao se conformando com o respeitavel Acéordao de fls. , vem, respeitosa-

mente, apresentar as razoes do presente Recurso Especial.

I. A) - DO CABIMENTO DO PRESENTE RECURSO ESPECIAL

(NCPC, ART. 1.029, inc. 1)

Lado outro, disciplina o artigo 105, III, a, da Constituicao Federal, que é da competéncia,
exclusiva, do Superior Tribunal de Justiga, apreciar Recurso Especial, fundado em decisao proferida
em ultima ou tnica instancia, quando a mesma contrariar lei federal ou negar-lhe vigéncia.

A hipotese se ajusta aos ditames supra, e, nessa esteira, converge ao exame deste Recurso
Especial.

a) Contrariar tratado ou lei federal, ou negar-lhes vigéncia:

E cabivel salientar que o direito de recorrer decorre de um principio denominado duplo grau de
jurisdicao, que é um dos desdobramentos do chamado Devido Processo Legal. Esse principio nao
esté expressamente previsto no nosso Direito Constitucional, mas decorre da logica do sistema, que
prevé competéncias recursais a cada um dos 6rgaos do Poder Judiciario na Constituigao. Por outro
lado, é expresso no Pacto de San José da Costa Rica, a principal Carta de Direitos Humanos do
nosso continentel. Decerto, entao, inexistir o 6bice contido na Stiimula n®. 7 do STJ. Acrescente-se
que a decisao guerreada, como dito, contrariou os principios da proporcionalidade e razoabilidade.

b) Julgar valido ato de governo local contestado em face de lei federal conforme
redacgao dada pela Emenda Constitucional n? 45, de 2004:

“julgar valido ato de governo local contestado em face de lei federal”.

c) Der a lei federal interpretacao divergente da que lhe seja atribuida em outro
tribunal.

O objetivo do presente Recurso Especial é a correta aplicagao da Lei da Ag¢ao Popular — Lei
Federal n° 4.717, de 29 de junho de 1965 —, que nao foi corretamente aplicada em seu art. 11, pois
foi negado o pedido de devolucao dos valores recebidos indevidamente em razao da ilegal concessao
do servigo de “Zona Azul” & Associa¢ao de Comerciantes de Sao Caetano, pelo Decreto n® 01/2019,
sem a realizacao de licitagao prévia

I. B) DA TEMPESTIVIDADE DO PRESENTE REsp

A Recorrente fora intimada da decisao guerreada por meio do Diario da Justica n® . Esse
circulou no dia xx de xxxx de XXXX (XXXXXX).

Diante disso, mostra-se tempestiva a interposicao em espécie, ez vi do artigo 1.003 § 52 do

Codigo de Ritos.
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I. C) DO PREPARO

Essas se encontram acompanhadas do devido preparo (custas e guias de porte de remessa e
retorno), uma vez que o processo é fisico (CPC, art. 1.007, caput c/c § 3°).

“O sistema constitucional brasileiro nao permite o controle normativo abstrato de leis municipais,
quando contestadas em face da Constituicao Federal. A fiscalizagdo de constitucionalidade das leis e
atos municipais, nos casos em que estes venham a ser questionados em face da Carta da Republica,
somente se legitima em sede de controle incidental (método difuso). Desse modo, inexiste, no
ordenamento positivo brasileiro, a acao direta de inconstitucionalidade de lei municipal, quando
impugnada ‘in abstracto’ em face da Constituicdo Federal. Doutrina. Precedentes do Supremo
Tribunal Federal.”

I. D) DO PREQUESTIONAMENTO

Art . 1025. Consideram-se incluidos no acérdao os elementos que o embargante suscitou, para
fins de pré-questionamento, ainda que os embargos de declaracdo sejam inadmitidos ou rejeitados,
caso o tribunal superior considere existentes erro, omissao, contradicao ou obscuridade.

I.LE) DA SINTESE DOS FATOS

XXXXXXXXX, comerciante e cidadao de XXXXXXXX, no estado de XXXXXXXX, ficou in-
conformado com uma decisao do prefeito de sua cidade, XXXXXXXX, o qual, por meio do Decreto
Municipal n® 01/2019, transferiu a cobranga do servigo de estacionamento em locais publicos, de-
nominado “Zona Azul”, sem a devida licitacao (modalidade imposta aos entes publicos para realizar
a denominada concessao de servigos publicos), para uma associagao de comerciantes locais (ACSC-
XX), cujo presidente, Sr. XXXXXX, é seu amigo pessoal e principal colaborador de sua campanha
eleitoral.

XXXXXXXXX com a finalidade de propor uma acao para anular a transferéncia indevida do
servico publico para essa associacao, em razao do descumprimento de mandamentos constitucionais
que exigem a realizacao de licitagao para a concessao de servigos publicos e da imoralidade da
medida de beneficiar os seus conhecidos.

A Acao Popular foi promovida, a qual foi julgada improcedente pelo juiz de primeiro grau e, em
sede de apelagao, foi julgada procedente.

Contudo, o Tribunal anulou o Decreto n® 01/2019, como foi requerido, mas nada foi dito a
respeito da devolucao do dinheiro pago & associagao durante a época em que explorou ilegalmente
o servigo piublico de “Zona Azul” no municipio.

Apos ter opostos Embargos de Declaracao da decisao do Tribunal de Justica, os desembargadores
acolheram o recurso e complementaram a decisao.

No entanto, eles julgaram ser impossivel a devolucao dos valores recebidos irregularmente pela

associagao ré, em razao de a Lei da Agdo Popular prever apenas a anulagao do ato ilegal realizado,
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nao a reparagao dos danos decorrentes desse ato. O inconformismo das partes sucumbentes e a
possibilidade de que sejam cometidos erros judiciais sao as razoes para que exista o direito de
recorrer das decisoes judiciais.

II - DA FUNDAMENTACAO JURIDICA

Tem-se que o pleito dos recorrentes encontra substancial amparo em nossa Carta Magna, con-
forme dispoe o artigo 105, inciso III, da Constituicao Federal Brasileira:

Art. 105. Compete ao Superior Tribunal de Justiga:

11T - julgar, em recurso especial, as causas decididas, em unica ou ultima instincia, pelos Tri-
bunais Regionais Federais ou pelos tribunais dos Estados, do Distrito Federal e Territorios, quando
a decisao recorrida:

Consubstanciando ainda mais nesse sentido, o artigo 1.029 e seguintes, do Codigo de Processo
Civil, estabelece as disposigoes gerais para seu procedimento:

Art. 1.029. O recurso extraordindrio e o recurso especial, nos casos previstos na Constituicao
Federal , serdo interpostos perante o presidente ou o vice-presidente do tribunal recorrido, em peticoes
distintas que conterao:

I - a exposicdo do fato e do direito;

Il - a demonstracdo do cabimento do recurso interposto;

111 - as razoes do pedido de reforma ou de invalidacao da decisdo recorrida.

III - DAS RAZOES RECURSAIS

O intuito da presente demanda visa a verificagao correta da aplicagdo da Lei Federal n® 4.717/65,
em razao da especialidade da norma que nao foi corretamente aplicada, negando o pedido de devo-
lugao dos valores recebidos indevidamente em razao da ilegal concessao do servico de “Zona Azul”
a Associagdo de Comerciantes de Sdo Caetano, pelo Decreto n® 01/2019.

Salienta-se pelo exposto, que o presente recurso nao requer o reexame de prova, repita-se, mas
sim, e tao somente, que seja verificada a correta aplicagdo do dispositivo legal da Lei da Acao
Popular, consubstanciado no artigo 105, inciso III, alinea a, da Constituicao Federal Brasileira:

Art. 105. Compete ao Superior Tribunal de Justica:

III - julgar, em recurso especial, as causas decididas, em unica ou ultima instincia, pelos Tri-
bunais Regionais Federais ou pelos tribunais dos Estados, do Distrito Federal e Territorios, quando
a decisao recorrida:

a) contrariar tratado ou lei federal, ou negar-lhes vigéncia;

O Acoérdao proferido pelo Egrégio Tribunal de Justica do Estado de Pernambuco, julgou ser

impossivel a devolugdao dos valores recebidos irregularmente pela associagdo, em razao de a Lei
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da Acado Popular prever apenas a anulagao do ato ilegal realizado, e ndo a reparacao dos danos
decorrentes desse ato.

Ora, nobres Julgadores, a decisdo supramencionada contraria lei federal, nega-lhe vigéncia e
d4 interpretacao divergente da que lhe haja atribuido outro tribunal, pois o artigo 11, da Lei n°
4.717/65, é de claro entendimento ao afirmar que:

Art. 11. A sentenca que, julgando procedente a a¢do popular, decretar a invalidade do ato
impugnado, condenard ao pagamento de perdas e danos os responsdveis pela sua prdtica e os be-
neficidrios dele, ressalvada a acdo regressiva contra os funciondrios causadores de dano, quando
incorrerem em culpa.

Assim, conforme dispoe o artigo 93, inciso IX, da Constituicdo Federal Brasileira, o qual faz
mencao & obrigatoriedade da exposicao das motivagoes judiciais, para alcancar o fim a que se destina
no Direito, é essencial que a tutela jurisdicional seja prestada de forma clara e fundamentada, sob
pena de nulidade.

Art. 93. Lei complementar, de iniciativa do Supremo Tribunal Federal, dispord sobre o Estatuto
da Magistratura, observados os sequintes principios

IX todos os julgamentos dos drgaos do Poder Judicidrio serao publicos, e fundamentadas
todas as decisoes, sob pena de nulidade, podendo a lei limitar a presenca, em determinados
atos, as proprias partes e a seus advogados, ou somente a estes, em casos NOS QUGS G PreServacao
do direito a intimidade do interessado no sigilo nao prejudique o interesse publico o informacao;
(Redagao dada pela Emenda Constitucional n® 45, de 2004)

Vale frisar que a decisdao embargada, como se demonstrou nos fatos, também deixou de acolher
o pedido de devolugao dos valores recebidos indevidamente em razao da ilegal concessao do servigo
de “Zona Azul” & Associagdo de Comerciantes de Sao Caetano, por meio do Decreto n® 01,/2019,
sem a realizagao de licitagao prévia.

O Codigo de Processo Civil, conforme estabelece o artigo 1.022, pardgrafo tnico, inciso II,
dispoe:

Art. 1.022. Cabem embargos de declaragdo contra qualquer decisdo judicial para:

Pardgrafo inico. Considera-se omissa a decisdo que:

IT - incorra em qualquer das condutas descritas no art. 489, § 1°.

Assim, consubstanciando, dispoe o artigo 489, § 12, inciso IV, do Codigo de Processo Civil, a
seguinte redacao:

Art. 489. Sao elementos essenciais da sentenca:
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(...)

§ 1° Nao se considera fundamentada qualquer decisio judicial, seja ela interlocutdria, sentenca
ou acordao, que:

IV - nao enfrentar todos os argumentos deduzidos no processo capazes de, em tese,
infirmar a conclusao adotada pelo julgador;

Desta forma, por meio de todo o exposto, demonstra-se que, ainda tendo decisoes favoréaveis
a parte recorrente, devido & falta da aplicagdo de tais detrimentos legais e essenciais para seu
julgamento, o direito da mesma encontra-se fragilizado.

IV - DO DIREITO

II.A) Da ofensa aos artigos 1.022, IT art. 489 paragrafo 1°, IV art. 373, I e art. 1.013 e incisos,
todos de NCPC/2015;

Nao tendo sido acolhidos os embargos de declaragao, acabou se por infringir os art. 1.022, IT e
489, paragrafo 12, IV do NCPC/2015, que assim estao dispostos:

Art. 1.022 Cabem Embargos de Declaragao contra qualquer decisao judicial para:

I — esclarecer obscuridade ou eliminar contradicao;

II — suprir omissao de ponto ou questao sobre o qual devia se pronunciar o juiz de oficio ou a
requerimento.

IIT — corrigir erro material

Nesse compasso, examinando-se esses acordaos, constata-se similitude fatica entre a decisao
recorrida e o aresto apontado como paradigma. Por isso, revelam teses diversas na interpretacao do
mesmo dispositivo legal.

Por tudo isso, merece, ha de ser conhecido este recurso especial também pela alinea c, do Texto
Maior.

V — DOS PEDIDOS

Como se vé todos os dispositivos da Lei Federal e decisao paradigma acima transcritos, resta
cabalmente demonstrada a violacao de dispositivos de lei federal e a divergéncia jurisdicional acerca
da interpretagao dos dispositivos legais violados.

FACE AO EXPOSTO, e tendo sido atendidos todos os requisitos de admissibilidade recursal,
requer a recorrente:

a) seja recebido, processado e admitido o presente Recurso Especial;

b) seja intimada a recorrida, para, querendo apresentar sua resposta, no prazo previsto em lei;

¢) seja juntados os comprovantes das custas do despacho de admissibilidade e da interposi¢ao
de recurso em insténcia inferior;

d) sejam juntados os acordaos e certidoes em anexo, para fim de fazer prova da divergén-
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cia/dissidio jurisdicional na forma do art. 1.029 paragrafo 1° do NCPC.

e) seja dado provimento ao presente Recurso Especial, determinando-se a NULIDADE do acor-
dao por falta de fundamentacao, nao apreciagdo de todos os argumentos e erro na valoragdo das
provas, reconhecendo-se a prescri¢cao anual, tudo com base nos fundamentos acima aludidos, por ser
matéria de DIREITO e JUSTICA.

Respeitosamente, pede deferimento.

Cidade, 00 de XXXX de XXXX.

Advogado — OAB /XX xxxxxx


https://www.jusbrasil.com.br/topicos/28896534/artigo-1-da-lei-n-13105-de-16-de-marco-de-2015
https://www.jusbrasil.com.br/topicos/28887058/parágrafo-1-artigo-1029-da-lei-n-13105-de-16-de-marco-de-2015
https://www.jusbrasil.com.br/legislacao/174788361/lei-13105-15

Apéndice B Amostra de tema repetitivo submetido ao STJ

83



84

TEMA REPETITIVO 1031

Questao submetida a julga- | Possibilidade de reconhecimento da especialidade da
mento atividade de vigilante, exercida ap6s a edicao da Lei
9.032/1995 e do Decreto 2.172/1997, com ou sem o uso
de arma de fogo.

Tese Firmada E possivel o reconhecimento da especialidade da atividade de Vi-
gilante, mesmo apos EC 103/2019, com ou sem o uso de arma de
fogo, em data posterior & Lei 9.032/1995 e ao Decreto 2.172/1997,
desde que haja a comprovacao da efetiva nocividade da ativi-
dade, por qualquer meio de prova até 5.3.1997, momento em que
se passa a exigir apresentagao de laudo técnico ou elemento ma-
terial equivalente, para comprovar a permanente, nao ocasional
nem intermitente, exposicao a atividade nociva, que coloque em
risco a integridade fisica do Segurado.

Anotagoes NUGEPNAC Dados parcialmente recuperados via sistema Athos e Projeto
Accordes.Afetagdo na sess@o eletrénica iniciada em 25/9/2019
e finalizada em 1/10/2019 (Primeira Seg¢do).Vide Controvér-
sia n. 133/STJ. REsp n. 1831377/PR sobrestado pelo Tema
1.209/STF (decisao da Vice-Presidéncia do STJ de 9/2/2022).
Tema 1.209/STJ sobrestado.Decisao da Vice-Presidéncia do STJ,
publicada no DJe de 1/2/2022, no Resp n. 1.830.508/RS, nos
seguintes termos: "Por meio de oficio encaminhado a todos os
tribunais, o Supremo Tribunal Federal recomendou que, nos fei-
tos representativos de controvérsia, ainda que se vislumbre ques-
tao infraconstitucional, o recurso extraordinério seja admitido
de forma a permitir o pronunciamento da Suprema Corte sobre
a existéncia, ou nao, de matéria constitucional no caso e, even-
tualmente, de repercussao geral. Assim, diante da relevancia da
matéria debatida e considerando que o aresto recorrido foi pro-
ferido sob o rito dos arts. 1.036 e seguintes do Codigo de Pro-
cesso Civil, entende-se ser o caso de remessa do apelo extremo ao
Pretorio Excelso, na qualidade de representativo de controvérsia.
Diante do exposto, com fulcro no art. 1.036, § 1°, do Cédigo de
Processo Civil, admite-se o presente recurso extraordinario."Os
recursos especiais n. 1.813.371/SP e 1.831.377/PR também ti-
veram seus recursos extraordinarios recebidos na qualidade de
representativo de controvérsia. Vide acérdao proferido na Pet n.
10.679/RN, relator Ministro Napoledo Nunes Maia Filho, DJe de
22/5/2019.

Informagoes Complementares H4 determinacao de suspensao do processamento de todos os
processos pendentes, individuais ou coletivos, que versem acerca
da questao delimitada e tramitem no territorio nacional (acérdao
publicado no DJe de 21/10/2019).

Repercussao Geral Tema 1209/STF - Reconhecimento da atividade de vigilante
como especial, com fundamento na exposigdo ao perigo, seja em
periodo anterior ou posterior a promulgacao da Emenda Consti-
tucional 103/2019.
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Apéndice C Estrutura do Conjunto de Dados

O conjunto de dados, armazenados em um arquivo Comma-separated values (CSV), consiste em
7.967 registros referentes a recursos especiais. Os recursos estao distribuidos nao uniformemente em
190 tipos de temas. Todos possuem uma classificagao real dada por um especialista. O detalhamento

dos metadados encontra-se a seguir.

e Recurso: Dado textual que armazena todo o contetido do recurso especial.

e Tema: Dado textual que armazena o conteiido do tema, conforme disponibilizado na base de

dados do STJ. Este é o tema que um especialista classificou o recurso especial submetido.

e Tese: Dado textual que armazena o contetido da tese juridica firmada pelo STJ apds julga-
mento de recursos especiais repetitivos. No caso de contetdo nulo, significa que até o momento

desta pesquisa nao havia uma tese firmada sobre o tema relacionado.

e Num tema cadastrado: Dado numérico do tipo inteiro que representa o niimero de tema,
conforme disponibilizado na base de dados do STJ. Este é o tema que um especialista classi-

ficou o recurso especial submetido.

e Sugerido 1: Este ¢ o ntiimero de tema dado como primeira sugestao pela maquina de busca

Elasticsearch.

e Sugerido 2: Este ¢ o nimero de tema dado como segunda sugestao dada pela maquina de

busca Elasticsearch.

e Sugerido 3: Este ¢ o niimero de tema dado como terceira sugestao dada pela maquina de

busca Elasticsearch.

e Sugerido 4: Este ¢ o ntimero de tema dado como quarta sugestao dada pela maquina de

busca Elasticsearch.

e Sugerido 5: Este ¢ o ntimero de tema dado como quinta sugestao dada pela méaquina de

busca Elasticsearch.

e Sugerido 6: Este é o ntimero de tema dado como sexta sugestao dada pela maquina de

busca Elasticsearch.
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Probabilidade 1: Dado numérico . Representa a probabilidade da primeira sugestao dada

ser a correta, segundo o Elasticsearch.

Probabilidade 2: Dado numérico . Representa a probabilidade da segunda sugestao dada

ser a correta, segundo o Elasticsearch.

Probabilidade 3: Dado numérico . Representa a probabilidade da terceira sugestao dada

ser a correta, segundo o Elasticsearch.

Probabilidade 4: Dado numérico . Representa a probabilidade da quarta sugestao dada

ser a correta, segundo o Elasticsearch.

Probabilidade 5: Dado numérico . Representa a probabilidade da quinta sugestao dada

ser a correta, segundo o Elasticsearch.

Probabilidade 6: Dado numérico . Representa a probabilidade da sexta sugestao dada ser

a correta, segundo o Elasticsearch.

Sugestao adotada: Dado numérico do tipo inteiro. Representa qual sugestao dada pelo
Elasticsearch era de fato a correta segundo o especialista. Exemplo: ntimero 1 , significa que
a primeira sugestao dada realmente era a correta. No caso do ntmero ser zero, significa que

nenhuma das sugestoes dadas pelo Elasticsearch era a correta.
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Apéndice D Resultados dos experimentos

Resultados dos experimentos realizados estao apresentados a seguir neste apéndice. Para cada
experimento esté indicada a origem dos dados submetidos para computagao de métricas. A origem

¢é determinada pela combinagao dos parametros descritos no Capitulo V.
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origem recall fl-score map ndcg
bertopic _palavras 10 bm25 0,4473 0,3660 0,3096 0,3443
bertopic palavras 10 cosseno 0,3054 0,2304 0,1849 0,2148
bertopic _palavras 10 remocao bm25 0,4501 0,3620 0,3027 0,3398
bertopic palavras 10 remocao cosseno 0,3639 0,2801 0,2277 0,2608
bertopic palavras 15 bm25 0,4674 0,3824 0,3236 0,3594
bertopic palavras 15 cosseno 0,3759 0,2904 0,2366 0,2712
bertopic palavras 15 remocao bm25 0,5265 0,4272 0,3594 0,4014
bertopic_palavras 15 remocao_cosseno 0,4490 0,3358 0,2682 0,3134
bertopic _palavras 20 bm25 0,5195 0,4265 0,3617 0,4014
bertopic palavras 20 cosseno 0,4357 0,3374 0,2753 0,3154
bertopic palavras 20 remocao bm25 0,5052 0,4088 0,3433 0,3837
bertopic palavras 20 remocao cosseno 0,4176 0,3065 0,2421 0,2856
bertopic palavras 25 bm25 0,5506 0,4452 0,3737 0,4180
bertopic palavras 25 cosseno 0,4402 0,3375 0,2737 0,3155
bertopic palavras 25 remocao bm25 0,5584 0,4508 0,3779 0,4230
bertopic_palavras 25 remocao_cosseno 0,4408 0,3395 0,2761 0,3173
bertopic_palavras 30 bm25 0,5013 0,4108 0,3479 0,3863
bertopic palavras 30 cosseno 0,4354 0,3224 0,2559 0,3005
bertopic palavras 30 remocao bm25 0,5406 0,4461 0,3797 0,4201
bertopic palavras 30 remocao cosseno 0,4455 0,3474 0,2847 0,3251
bertopic palavras 35 bm25 0,5479 0,4446 0,3741 0,4179
bertopic palavras 35 cosseno 0,4554 0,3494 0,2834 0,3267
bertopic palavras 35 remocao bm25 0,5446 0,4418 0,3716 0,4150
bertopic_palavras 35 remocao_cosseno 0,4620 0,3593 0,2940 0,3363
bertopic _palavras 40 bm25 0,5375 0,4340 0,3639 0,4076
bertopic palavras 40 cosseno 0,4539 356,0000 0,2929 0,3335
bertopic palavras 40 remocao bm25 0,5435 0,4511 0,3856 0,4252
bertopic palavras 40 remocao cosseno 0,4677 0,3625 0,2959 0,3389
bertopic palavras 45 bm25 0,5393 0,4438 0,3770 0,4178
bertopic palavras 45 cosseno 0,4638 0,3605 0,2949 0,3373
bertopic palavras 45 remocao bm25 0,5450 0,4497 0,3828 0,4235
bertopic_palavras 45 remocao_cosseno 0,4792 0,3701 0,3014 0,3455
bertopic _palavras 50 bm25 0,5452 0,4531 0,3876 0,4274
bertopic palavras 50 cosseno 0,4563 0,3588 0,2957 0,3361
bertopic palavras 50 remocao bm25 0,5558 0,4507 0,3791 0,4232
bertopic palavras 50 remocao cosseno 0,4603 0,3561 0,2904 0,3325
bertopic_palavras 55 bm25 0,5420 0,4405 0,3710 0,4140
bertopic palavras 55 cosseno 0,4566 0,3531 00,2879 0,3302
bertopic palavras 55 remocao bm25 0,5696 0,4552 0,3791 0,4266
bertopic_palavras 55 remocao_cosseno 0,4595 0,3726 0,3134 0,3494
bertopic _palavras 60 bm25 0,5506 0,4476 0,3771 0,4206
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origem recall fl-score map ndcg
bertopic palavras 60 cosseno 0,4558 0,3598 0,2972 0,3369
bertopic_palavras 60 remocao bm25 0,5313 0,4330 0,3653 0,4068
bertopic palavras 60 remocao cosseno  (,4094 0,3343 0,2824 0,3133
bertopic palavras 65 bm25 0,5473 0,4445 0,3742 04177
bertopic palavras 65 cosseno 0,4576 0,3504 0,2839 0,3269
bertopic_palavras 65 remocao bm25 0,5554 0,4552 0,3856 0,4280
bertopic palavras 65 remocao cosseno  0,3948 0,3190 0,2676 0,2988
bertopic palavras 70 bm25 0,5382 0,4359 0,3662 0,4094
bertopic palavras 70 cosseno 0,4018 0,3227 0,2696 0,3023
bertopic_palavras 70 remocao bm25 0,5434 0,4429 0,3738 0,4162
bertopic palavras 70 remocao cosseno  0,3798 0,3147 0,2686 0,2959
bertopic palavras 75 bm25 0,5137 0,4207 0,3562 0,3956
bertopic palavras 75 cosseno 0,4039 0,3239 0,2703 0,3028
bertopic palavras 75 remocao bm25 0,5582 0,4570 0,3869 0,4297
bertopic palavras 75 remocao cosseno  0,4027 0,3199 0,2653 0,2988
bertopic palavras 80 bm25 0,5505 0,4520 0,3834 0,4254
bertopic palavras 80 cosseno 0,4009 0,3203 0,2666 0,2998
bertopic palavras 80 remocao bm25 0,5695 0,4578 0,3828 0,4294
bertopic palavras 80 remocao cosseno  (,4142 0,3312 0,2759 0,3099
bertopic palavras 85 bm25 0,5122 0,4176 0,3524 0,3923
bertopic palavras 85 cosseno 0,3986 0,3191 0,2660 0,2983
bertopic palavras 85 remocao bm25 0,5632 0,4428 0,3648 0,4137
bertopic_palavras 85 remocao_ cosseno  0,3828 0,3075 0,2569 0,2875
bertopic palavras 90 bm25 0,5198 0,4196 0,3518 0,3937
bertopic palavras 90 cosseno 0,3743 0,3097 0,2641 0,2911
bertopic palavras 90 remocao bm25 0,5473 0,4327 0,3578 0,4050
bertopic_palavras 90 remocao cosseno  0,4157 0,3333 0,2781 0,3112
bertopic_palavras 95 bm25 0,5565 0,4498 0,3773 0,4221
bertopic palavras 95 cosseno 0,3919 0,3095 0,2558 00,2897
bertopic_palavras 95 remocao bm25 0,5874 0,4631 0,3823 0,4334
bertopic _palavras 95 remocao_cosseno  0,3943 0,3172 0,2654 0,2970
bertopic palavras 100 bm25 0,5624 453,0000 0,3792 0,4248
bertopic palavras 100 cosseno 0,3899 0,3116 0,2595 0,2918
bertopic_palavras 100 remocao bm25 0,5881 0,4634 0,3823 0,4336
bertopic palavras 100 remocao cosseno 0,4077 0,3259 0,2714 0,3048
bertopic palavras 105 bm25 0,5490 0,4331 0,3576 0,4047
bertopic palavras 105 cosseno 0,3654 0,2970 0,2502 0,2785
bertopic_palavras 105 remocao bm25 0,5862 0,4622 0,3815 0,4322
bertopic palavras 105 remocao cosseno 00,4058 0,3235 0,2690 0,3025
bertopic palavras 110 bm25 0,5455 0,4411 0,3703 0,4139
bertopic palavras 110 cosseno 0,3872 0,3072 0,2545 0,2875
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bertopic _palavras 110 remocao bm25

bertopic palavras 110 remocao cosseno
bertopic palavras 115 bm25

bertopic palavras 115 cosseno
bertopic_palavras 115 remocao_bm25

bertopic palavras 115 remocao cosseno
bertopic palavras 120 bm25

bertopic palavras 120 cosseno

bertopic palavras 120 remocao bm25

bertopic palavras 120 remocao_cosseno
bertopic guiado palavras 10 bm25

bertopic guiado palavras 10 cosseno
bertopic_guiado palavras 10 remocao bm25
bertopic guiado palavras 10 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 15 bm25

bertopic guiado palavras 15 cosseno

bertopic guiado palavras 15 remocao bm25
bertopic _guiado palavras 15 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 20 bm25

bertopic _guiado palavras 20 cosseno

bertopic guiado palavras 20 remocao bm25
bertopic guiado palavras 20 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 25 bm25

bertopic guiado palavras 25 cosseno

bertopic _guiado palavras 25 remocao bm25
bertopic guiado palavras 25 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 30 bm25

bertopic guiado palavras 30 cosseno
bertopic_guiado palavras 30 remocao bm25
bertopic guiado palavras 30 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 35 bm25

bertopic guiado palavras 35 cosseno
bertopic _guiado palavras 35 remocao bm25
bertopic _guiado palavras 35 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 40 bm25

bertopic _guiado palavras 40 cosseno
bertopic guiado palavras 40 remocao bm25
bertopic _guiado palavras 40 remocao cosseno
bertopic_guiado palavras 45 bm25

bertopic guiado palavras 45 cosseno

bertopic _guiado palavras 45 remocao bm25

0,5776
0,4128
0,5434
0,3989
0,5696
0,4078
0,5367
0,3971
0,5647
0,3973
0,4478
0,3221
0,4609
0,3479
0,5195
0,3899
0,5269
0,4409
0,5380
0,4323
0,5373
0,4059
0,5026
0,4476
0,5242
0,4305
0,5027
0,4317
0,5456
0,4422
0,5377
0,4583
0,5456
0,4571
0,5340
0,4601
0,5474
0,4421
0,5411
0,4617
0,5519

0,4581
0,3252
0,4445
0,3148
0,4534
0,3232
0,4381
0,3173
0,4472
0,3217
0,3635
0,2495
0,3728
0,2577
0,4085
0,2759
0,4333
0,3266
0,4330
0,3335
0,4423
0,3138
0,4149
0,3224
0,4258
0,3287
0,4067
0,3192
0,4453
0,3472
0,4392
0,3444
0,4534
0,3585
0,4384
0,3560
0,4481
0,3384
0,4448
0,3566
0,4449

0,3795
0,2683
0,3761
0,2599
0,3765
0,2677
0,3701
0,2642
0,3701
0,2702
0,3058
0,2036
0,3130
0,2047
0,3365
0,2134
0,3680
0,2594
0,3624
0,2715
0,3758
0,2557
0,3532
0,2519
0,3584
0,2659
0,3415
0,2533
0,3762
0,2858
0,3711
0,2759
0,3878
0,2949
0,3719
0,2903
0,3793
0,2741
0,3776
0,2905
0,3726

0,4286
0,3035
0,4178
0,2943
0,4245
0,3020
0,4117
0,2072
0,4185
0,3017
0,3412
0,2325
0,3502
0,2399
0,3817
0,2576
0,4079
0,3047
0,4063
0,3119
0,4162
0,2936
0,3905
0,3006
0,3996
0,3072
0,3819
0,2979
0,4187
0,3253
0,4132
0,3215
0,4275
0,3357
0,4128
0,3329
0,4212
0,3163
0,4188
0,3333
0,4175
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bertopic guiado palavras 45 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 50 bm25

bertopic_guiado palavras 50 cosseno
bertopic guiado palavras 50 remocao bm25
bertopic _guiado palavras 50 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 55 bm25

bertopic guiado palavras 55 cosseno
bertopic guiado palavras 55 remocao bm25
bertopic guiado palavras 55 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 60 bm25

bertopic _guiado palavras 60 cosseno
bertopic guiado palavras 60 remocao bm25
bertopic _guiado palavras 60 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 65 bm25

bertopic _guiado palavras 65 cosseno

bertopic guiado palavras 65 remocao bm25
bertopic guiado palavras 65 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 70 bm25

bertopic guiado palavras 70 cosseno
bertopic _guiado palavras 70 remocao bm25
bertopic guiado palavras 70 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 75 bm25

bertopic _guiado palavras 75 cosseno
bertopic guiado palavras 75 remocao bm25
bertopic guiado palavras 75 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 80 bm25

bertopic guiado palavras 80 cosseno
bertopic _guiado palavras 80 remocao bm25
bertopic_guiado palavras 80 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 85 bm25

bertopic _guiado palavras 85 cosseno
bertopic guiado palavras 85 remocao bm25
bertopic guiado palavras 85 remocao cosseno
bertopic_guiado palavras 90 bm25

bertopic guiado palavras 90 cosseno
bertopic _guiado palavras 90 remocao bm25
bertopic guiado palavras 90 remocao cosseno
bertopic guiado palavras 95 bm25

bertopic_guiado palavras 95 cosseno
bertopic guiado palavras 95 remocao bm25
bertopic guiado palavras 95 remocao cosseno

0,4613
0,5425
0,4542
0,5429
0,4317
0,5107
0,4206
0,5488
0,4516
0,5527
0,4531
0,5552
0,4476
0,5087
0,4220
0,5480
0,4265
0,5519
0,4112
0,5647
0,4435
0,5195
0,4162
0,5498
0,3953
0,5171
0,4014
0,5692
0,4076
0,5471
0,3975
0,5712
0,3995
0,5543
0,3863
0,5508
0,3911
0,5376
0,3926
0,5548
0,4157

0,3552
0,4451
0,3554
0,4346
0,3401
0,4127
0,3246
0,4509
0,3519
0,4501
0,3543
0,4525
0,3670
0,4157
0,3239
0,4374
0,3479
0,4508
0,3275
0,4405
0,3584
0,4226
0,3249
0,4375
0,3258
0,4226
0,3118
0,4527
0,3309
0,4488
0,3165
0,4547
0,3334
0,4470
0,3107
0,4437
0,3293
0,4395
0,3150
0,4406
0,3441

0,2887
0,3773
0,2018
0,3623
0,2806
0,3462
0,2643
0,3827
0,2883
0,3796
0,2909
0,3819
0,3110
0,3514
0,2628
0,3639
0,2938
0,3810
0,2721
0,3611
0,3008
0,3561
0,2664
0,3633
0,2771
0,3573
0,2548
0,3758
0,2785
0,3804
0,2629
0,3776
0,2861
0,3745
0,2598
0,3715
0,2843
0,3717
0,2631
0,3654
0,2935

0,3322
0,4188
0,3329
0,4073
0,3183
0,3873
0,3035
0,4242
0,3291
0,4228
0,3312
0,4254
0,3444
0,3907
0,3024
0,4095
0,3266
0,4238
0,3069
0,4118
0,3357
0,3970
0,3035
0,4096
0,3059
0,3971
0,2912
0,4240
0,3102
0,4220
0,2962
0,4261
0,3140
0,4191
0,2913
0,4163
0,3106
0,4131
0,2954
0,4126
0,3235
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bertopic_guiado palavras 100 bm25
bertopic guiado palavras 100 cosseno

bertopic guiado palavras 100 remocao bm25
bertopic_guiado palavras 100 remocao cosseno

bertopic guiado palavras 105 bm25
bertopic guiado palavras 105 cosseno

bertopic_guiado palavras 105 remocao_ bm25
bertopic guiado palavras 105 remocao cosseno

bertopic_guiado palavras 110 bm25
bertopic guiado palavras 110 cosseno

bertopic_guiado palavras 110 remocao bm25
bertopic guiado palavras 110 remocao cosseno

bertopic_guiado palavras 115 bm25
bertopic_guiado palavras 115 cosseno

bertopic guiado palavras 115 remocao bm25
bertopic guiado palavras 115 remocao cosseno

bertopic guiado palavras 120 bm25
bertopic guiado palavras 120 cosseno

bertopic_guiado palavras 120 remocao bm25
bertopic_guiado palavras 120 remocao cosseno

lexrank sentencas 10 bm25

lexrank sentencas 10 cosseno

lexrank sentencas 10 remocao bm25
lexrank sentencas 10 remocao cosseno
lexrank sentencas 15 bm?25

lexrank sentencas 15 cosseno

lexrank sentencas 15 remocao bm25
lexrank sentencas 15 remocao cosseno
lexrank sentencas 20 bm25

lexrank sentencas 20 cosseno

lexrank sentencas 20 remocao_bm25
lexrank sentencas 20 remocao cosseno
lexrank sentencas 25 bm25

lexrank sentencas 25 cosseno

lexrank sentencas 25 remocao bm25
lexrank sentencas 25 remocao cosseno
lexrank sentencas 30 bm?25

lexrank sentencas 30 cosseno

lexrank sentencas 30 remocao bm25
lexrank sentencas 30 remocao cosseno
lexrank sentencas 35 bm?25

0,5385
0,4030
0,5308
0,4055
0,5668
0,3959
0,5517
0,4163
0,5524
0,3971
0,5429
0,4396
0,5544
0,3963
0,5483
0,4097
0,5568
0,3884
0,5424
0,4025
0,5893
0,4158
0,5624
0,3513
0,6434
0,4162
0,6218
0,3523
0,6555
0,4171
0,6242
0,3543
0,6615
0,4168
0,6317
0,3540
0,7037
0,4176
0,6684
0,3538
0,7098

0,4402
0,3169
0,4264
0,3265
0,4549
0,3151
0,4406
0,3386
0,4449
0,3197
0,4388
0,3515
0,4443
0,3172
0,4389
0,3403
0,4411
0,3112
0,4344
0,3340
0,4561
0,3031
0,4335
0,2677
0,4916
0,3038
0,4747
0,2698
0,5200
0,3035
0,4867
0,2700
0,5240
0,3034
0,5012
0,2698
0,5473
0,3036
0,5301
0,2697
0,5554

0,3722
0,2612
0,3563
0,2733
0,3798
0,2617
0,3667
0,2853
0,3725
0,2675
0,3682
0,2929
0,3707
0,2644
0,3660
0,2910
0,3653
0,2596
0,3623
0,2853
0,3720
0,2385
0,3526
0,2163
0,3978
0,2392
0,3839
0,2185
0,4309
0,2386
0,3988
0,2181
0,4339
0,2385
0,4154
0,2179
0,4478
0,2385
0,4393
0,2179
0,4561

0,4139
0,2964
0,3995
0,3058
0,4263
0,2950
0,4129
0,3173
0,4173
0,2998
0,4117
0,3281
0,4164
0,2972
0,4113
0,3201
0,4128
0,2917
0,4071
0,3142
0,4260
0,2823
0,4049
0,2497
0,4583
0,2830
0,4423
0,2517
0,4865
0,2827
0,4544
0,2519
0,4905
0,2825
0,4690
0,2516
0,5112
0,2827
0,4962
0,2516
0,5186
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lexrank sentencas 35 cosseno

lexrank sentencas 35 remocao bm25
lexrank sentencas 35 remocao cosseno
lexrank sentencas 40 bm25

lexrank sentencas 40 cosseno

lexrank sentencas 40 remocao bm25
lexrank sentencas 40 remocao_cosseno
lexrank sentencas 45 bm25

lexrank sentencas 45 cosseno

lexrank sentencas 45 remocao bm25
lexrank sentencas 45 remocao cosseno
lexrank sentencas 50 bm25

lexrank sentencas 50 cosseno

lexrank sentencas 50 remocao bm25
lexrank sentencas 50 remocao cosseno
lexrank sentencas 55 bm25

lexrank sentencas 55 cosseno

lexrank sentencas 55 remocao bm25
lexrank sentencas 55 remocao cosseno
lexrank sentencas 60 bm25

lexrank sentencas 60 cosseno

lexrank sentencas 60 remocao bm25
lexrank sentencas 60 remocao cosseno
lexrank sentencas 65 bm25

lexrank sentencas 65 cosseno

lexrank sentencas 65 remocao bm25
lexrank sentencas 65 remocao_cosseno
lexrank sentencas 70 bm25

lexrank sentencas 70 cosseno

lexrank sentencas 70 remocao bm25
lexrank sentencas 70 remocao cosseno
lexrank sentencas 75 bm25

lexrank sentencas 75 cosseno

lexrank sentencas 75 remocao bm25
lexrank sentencas 75 remocao cosseno
lexrank sentencas 80 bm25

lexrank sentencas 80 cosseno

lexrank sentencas 80 remocao bm25
lexrank sentencas 80 remocao cosseno
lexrank sentencas 85 bm?25

lexrank sentencas 85 cosseno

0,4176
0,6900
0,3541
0,7157
0,4176
0,6749
0,3541
0,7232
0,4176
0,7118
0,3541
0,7303
0,4176
0,7185
0,3541
0,7281
0,4176
0,7212
0,3541
0,7257
0,4176
0,7215
0,3541
0,7274
0,4176
0,7215
0,3541
0,7271
0,4176
0,7201
0,3541
0,7281
0,4176
0,7187
0,3541
0,7299
0,4176
0,7210
0,3541
0,7329
0,4176

0,3037
0,5492
0,2698
0,5645
0,3037
0,5435
0,2698
0,5797
0,3037
0,5648
0,2698
0,5852
0,3037
0,5949
0,2698
0,5886
0,3037
0,6002
0,2698
0,5996
0,3037
0,6015
0,2698
0,6011
0,3037
0,6009
0,2698
0,6022
0,3037
0,6026
0,2698
0,6017
0,3037
0,5978
0,2698
0,6032
0,3037
0,5994
0,2698
0,6053
0,3037

0,2387
0,4562
0,2180
0,4660
0,2387
0,4549
0,2180
0,4837
0,2387
0,4682
0,2180
0,4883
0,2387
0,5076
0,2180
0,4939
0,2387
0,5139
0,2180
0,5108
0,2387
0,5157
0,2180
0,5122
0,2387
0,5149
0,2180
0,5139
0,2387
0,5180
0,2180
0,5127
0,2387
0,5116
0,2180
0,5140
0,2387
0,5129
0,2180
0,5155
0,2387

0,2829
0,5139
0,2517
0,5283
0,2829
0,5096
0,2517
0,5437
0,2829
0,5286
0,2517
0,5484
0,2829
0,5603
0,2517
0,5525
0,2829
0,5659
0,2517
0,5644
0,2829
0,5672
0,2517
0,5659
0,2829
0,5667
0,2517
0,5672
0,2829
0,5688
0,2517
0,5665
0,2829
0,5635
0,2517
0,5679
0,2829
0,5650
0,2517
0,5697
0,2829
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lexrank sentencas 85 remocao bm25

lexrank sentencas 85 remocao cosseno
lexrank sentencas 90 bm25

lexrank sentencas 90 cosseno

lexrank sentencas 90 remocao bm25

lexrank sentencas 90 remocao cosseno
lexrank sentencas 95 bm25

lexrank sentencas 95 cosseno

lexrank sentencas 95 remocao bm25

lexrank sentencas 95 remocao cosseno
lexrank sentencas 100 bm?25

lexrank sentencas 100 cosseno

lexrank sentencas 100 remocao bm?25
lexrank sentencas 100 remocao cosseno
lexrank sentencas 105 bm?25

lexrank sentencas 105 cosseno

lexrank sentencas 105 remocao bm?25
lexrank sentencas 105 remocao cosseno
lexrank sentencas 110 bm?25

lexrank sentencas 110 cosseno

lexrank sentencas 110 remocao bm?25
lexrank sentencas 110 remocao cosseno
lexrank sentencas 115 bm?25

lexrank sentencas 115 cosseno

lexrank sentencas 115 remocao bm?25
lexrank sentencas 115 remocao cosseno
lexrank sentencas 120 bm?25

lexrank sentencas 120 cosseno

lexrank sentencas 120 remocao bm?25
lexrank sentencas 120 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 10 bm25

lexrank guiado sentencas 10 cosseno
lexrank guiado sentencas 10 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 10 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 15 bm25

lexrank guiado sentencas 15 cosseno
lexrank guiado sentencas 15 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 15 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 20 bm25

lexrank guiado sentencas 20 cosseno
lexrank guiado sentencas 20 remocao bm25

0,7224
0,3541
0,7357
0,4176
0,7239
0,3541
0,7373
0,4176
0,7265
0,3541
0,7365
0,4176
0,7272
0,3541
0,7373
0,4176
0,7264
0,3541
0,7355
0,4176
0,7266
0,3541
0,7343
0,4176
0,7264
0,3541
0,7350
0,4176
0,7271
0,3541
0,7359
0,3798
0,7542
0,4704
0,7442
0,3798
0,7575
0,4704
0,7471
0,3798
0,7571

0,6005
0,2698
0,6071
0,3037
0,6023
0,2698
0,6089
0,3037
0,6047
0,2698
0,6092
0,3037
0,6056
0,2698
0,6089
0,3037
0,6062
0,2698
0,6089
0,3037
0,6069
0,2698
0,6093
0,3037
0,6070
0,2698
0,6097
0,3037
0,6070
0,2698
0,6111
0,2804
0,6295
0,3858
0,6212
0,2804
0,6268
0,3858
0,6262
0,2804
0,6227

0,5138
0,2180
0,5168
0,2387
0,5156
0,2180
0,5186
0,2387
0,5179
0,2180
0,5194
0,2387
0,5188
0,2180
0,5186
0,2387
0,5202
0,2180
0,5195
0,2387
0,5210
0,2180
0,5207
0,2387
0,5213
0,2180
0,5209
0,2387
0,5209
0,2180
0,5224
0,2223
0,5402
0,3269
0,5331
0,2223
0,5346
0,3269
0,5389
0,2223
0,5289

0,5660
0,2517
0,5713
0,2829
0,5677
0,2517
0,5731
0,2829
0,5700
0,2517
0,5735
0,2829
0,5709
0,2517
0,5731
0,2829
0,5718
0,2517
0,5734
0,2829
0,5724
0,2517
0,5740
0,2829
0,5726
0,2517
0,5743
0,2829
0,5725
0,2517
0,5759
0,2611
0,5936
0,3626
0,5860
0,2611
0,5902
0,3626
0,5910
0,2611
0,5858
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lexrank guiado sentencas 20 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 25 bm25

lexrank guiado sentencas 25 cosseno

lexrank guiado sentencas 25 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 25 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 30 bm25

lexrank guiado sentencas 30 cosseno

lexrank guiado sentencas 30 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 30 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 35 bm25

lexrank guiado sentencas 35 cosseno

lexrank guiado sentencas 35 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 35 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 40 bm25

lexrank guiado sentencas 40 cosseno

lexrank guiado sentencas 40 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 40 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 45 bm25

lexrank guiado sentencas 45 cosseno

lexrank guiado sentencas 45 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 45 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 50 bm25

lexrank guiado sentencas 50 cosseno

lexrank guiado sentencas 50 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 50 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 55 bm25

lexrank guiado sentencas 55 cosseno

lexrank guiado sentencas 55 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 55 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 60 bm25

lexrank guiado sentencas 60 cosseno

lexrank guiado sentencas 60 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 60 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 65 bm25

lexrank guiado sentencas 65 cosseno

lexrank guiado sentencas 65 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 65 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 70 bm25

lexrank guiado sentencas 70 cosseno

lexrank guiado sentencas 70 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 70 remocao cosseno

0,4704
0,7542
0,3798
0,7463
0,4704
0,7545
0,3798
0,7557
0,4704
0,7520
0,3798
0,7552
0,4704
0,7497
0,3798
0,7454
0,4704
0,7540
0,3798
0,7413
0,4704
0,7468
0,3798
0,7419
0,4704
0,7456
0,3798
0,7409
0,4704
0,7426
0,3798
0,7401
0,4704
0,7375
0,3484
0,7372
0,4398
0,7360
0,3484
0,7368
0,4398

0,3858
0,6297
0,2804
0,6248
0,3858
0,6361
0,2804
0,6305
0,3858
0,6290
0,2804
0,6306
0,3858
0,6284
0,2804
0,6257
0,3858
0,6296
0,2804
0,6233
0,3858
0,6258
0,2804
0,6237
0,3858
0,6211
0,2804
0,6227
0,3858
0,6208
0,2804
0,6222
0,3858
0,6146
0,2548
0,6199
0,3601
0,6147
0,2548
0,6197
0,3601

0,3269
0,5404
0,2223
0,5373
0,3269
0,5498
0,2223
0,5408
0,3269
0,5406
0,2223
0,5413
0,3269
0,5409
0,2223
0,5391
0,3269
0,5404
0,2223
0,5377
0,3269
0,5385
0,2223
0,5380
0,3269
0,5322
0,2223
0,5370
0,3269
0,5334
0,2223
0,5368
0,3269
0,5268
0,2008
0,5349
0,3048
0,5276
0,2008
0,5348
0,3048

0,3626
0,5939
0,2611
0,5898
0,3626
0,6009
0,2611
0,5946
0,3626
0,5935
0,2611
0,5948
0,3626
0,5933
0,2611
0,5909
0,3626
0,5939
0,2611
0,5889
0,3626
0,5908
0,2611
0,5892
0,3626
0,5855
0,2611
0,5882
0,3626
0,5856
0,2611
0,5878
0,3626
0,5795
0,2372
0,5856
0,3385
0,5797
0,2372
0,5855
0,3385
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lexrank guiado sentencas 75 bm25

lexrank guiado sentencas 75 cosseno

lexrank guiado sentencas 75 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 75 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 80 bm25

lexrank guiado sentencas 80 cosseno

lexrank guiado sentencas 80 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 80 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 85 bm25

lexrank guiado sentencas 85 cosseno

lexrank guiado sentencas 85 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 85 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 90 bm25

lexrank guiado sentencas 90 cosseno

lexrank guiado sentencas 90 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 90 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 95 bm25

lexrank guiado sentencas 95 cosseno

lexrank guiado sentencas 95 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 95 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 100 bm25

lexrank guiado sentencas 100 cosseno

lexrank guiado sentencas 100 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 100 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 105 bm25

lexrank guiado sentencas 105 cosseno

lexrank guiado sentencas 105 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 105 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 110 bm25

lexrank guiado sentencas 110 cosseno

lexrank guiado sentencas 110 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 110 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 115 bm25

lexrank guiado sentencas 115 cosseno

lexrank guiado sentencas 115 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 115 remocao cosseno
lexrank guiado sentencas 120 bm25

lexrank guiado sentencas 120 cosseno

lexrank guiado sentencas 120 remocao bm25
lexrank guiado sentencas 120 remocao cosseno

0,7358
0,3484
0,7344
0,4398
0,7365
0,3484
0,7329
0,4398
0,7325
0,3484
0,7329
0,4398
0,7330
0,3484
0,7323
0,4398
0,7316
0,3484
0,7311
0,4398
0,7309
0,3484
0,7293
0,4398
0,7298
0,3484
0,7285
0,4398
0,7284
0,3484
0,7286
0,4398
0,7275
0,3484
0,7283
0,4398
0,7276
0,3484
0,7266
0,4398

0,6143
0,2548
0,6177
0,3601
0,6140
0,2548
0,6167
0,3601
0,6110
0,2548
0,6171
0,3601
0,6112
0,2548
0,6159
0,3601
0,6101
0,2548
0,6150
0,3601
0,6093
0,2548
0,6136
0,3601
0,6085
0,2548
0,6135
0,3601
0,6077
0,2548
0,6126
0,3601
0,6072
0,2548
0,6116
0,3601
0,6069
0,2548
0,6111
0,3601

0,5272
0,2008
0,5330
0,3048
0,5265
0,2008
0,5323
0,3048
0,5240
0,2008
0,5328
0,3048
0,5241
0,2008
0,5314
0,3048
0,5232
0,2008
0,5306
0,3048
0,5223
0,2008
0,5296
0,3048
0,5218
0,2008
0,5298
0,3048
0,5213
0,2008
0,5284
0,3048
0,5211
0,2008
0,5271
0,3048
0,5205
0,2008
0,5272
0,3048

0,5793
0,2372
0,5836
0,3385
0,5789
0,2372
0,5827
0,3385
0,5761
0,2372
0,5831
0,3385
0,5763
0,2372
0,5819
0,3385
0,5752
0,2372
0,5810
0,3385
0,5744
0,2372
0,5798
0,3385
0,5737
0,2372
0,5798
0,3385
0,5730
0,2372
0,5787
0,3385
0,5726
0,2372
0,5777
0,3385
0,5722
0,2372
0,5774
0,3385
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