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RESUMO

SAKIYAMA, K. M. Geraciao Automatica de Verbetacoes para Recuperacao de Informacoes
no Dominio Juridico Brasileiro. 2023. 107 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias
de Computagdo e Matemdtica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computa-
¢do, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2023.

A grande quantidade de processos juridicos em transito no Brasil, evidencia a grande lentidao do
sistema judicidrio brasileiro. Sendo assim, hd uma grande necessidade em desenvolver formas
de automatizar e melhorar processos existentes. Os recentes avancos em Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN), possibilitam a aplicagdo dos métodos do estado da arte para automatizar
tarefas em diferentes dominios. Assim, neste trabalho, abordamos o problema da automatizagdo
da escrita de verbetagcOes: sequéncia de termos-chave presentes em documentos utilizados em
tribunais de todo o Brasil. Para tanto, propusemos a utilizacdo de um framework texto-para-texto
baseado em Transformers generativos. Avaliamos diferentes modelos generativos (PTTS, mTS5,
OPT e BLOOM) e comparamos seus desempenhos para a tarefa proposta. O modelo PTT5
foi escolhido como gerador de verbetagdes, pois alcancou uma pontuacdo BLEU de 37,54%
no conjunto de teste, superando os demais modelos avaliados em até 24,6%. Por fim, para
avaliar a influéncia e a qualidade das verbetacdes geradas, realizamos quatro experimentos
baseados em um caso real de recuperagdo de informacdes no dominio juridico. Empregando
métodos tradicionais de recuperagdo de informacgdes (TF-IDF e BM25); em combinagdo com
as verbetacdes originais, geradas, ou ambas; observamos ganhos estatisticamente significativos

(p-valor < 0,05) em todos os experimentos realizados.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Aprendizado Profundo, Processamento de Lingua-

gem Natural, Geragdo de Texto, Recuperacao de Informacdes..






ABSTRACT

SAKIYAMA, K. M. Automated Keyphrase Generation for Brazilian Legal Information
Retrieval. 2023. 107 p. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacao e

Matemdtica Computacional) — Instituto de Ci€ncias Matemaéticas e de Computagdo, Universidade
de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2023.

The large quantity of legal processes in transit in Brazil highlights the slowness of the Brazilian
judicial system. Therefore, there is a great need to develop ways to automate and improve
existing processes. The recent advancements in Natural Language Processing (NLP) enable
the application of state-of-the-art methods to automate tasks in different domains. Thus, in
this work, we address the problem of automating the writing of keyphrases: a sequence of key
terms present in documents used in courts throughout Brazil. For this, we proposed the use of
a text-to-text framework based on generative Transformers. We evaluated several generative
models (PTT5, mT5, OPT, and BLOOM) and compared their performances for the proposed
task. PTTS was chosen as the keyphrase generator, as it achieved a BLEU score of 37.54% on
the test set, outperforming the other evaluated models by up to 24.6%. Finally, to assess the
influence and quality of the generated keyphrases, we performed four experiments based on a
real case of information retrieval in the legal domain. By using traditional information retrieval
methods (TF-IDF and BM25); in combination with the original, generated keyphrases, or both;
we observed statistically significant gains (p-value < 0.05) in all experiments.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Natural Language Processing, Text Generation,

Information Retrieval..
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Introducao

O processo de Recuperagdo de Informacdes (RI) pode ser definido como a busca por
informagdes em grandes conjuntos de dados nao-estruturados (frequentemente textos), para
satisfazer uma consulta de um usudrio. Sendo assim, os processos de RI podem ser encontrados
em diferentes dominios. No Brasil, os sistemas de recuperacdo sdo frequentemente usados em
sistemas de busca profissional utilizados, por exemplo, por profissionais do direito (CANEDO et
al., 2021). Nesse cendrio, um profissional, com conhecimento do dominio, utiliza ferramentas de

busca textual para atender suas necessidades de informacao e assim realizar suas tarefas.

O uso de sistemas como esses torna-se necessdrio devido a grande abundancia de
documentos para andlise juridica no Brasil. Segundo dados de 2022, disponibilizados pelo
Conselho Nacional de Justica (CNJ) (CNJ, 23), ao final de 2021 haviam 77,3 milhdes de
processos em transito no judicidrio brasileiro. Os dados representaram um aumento de 10,4%
em relacdo ao ano anterior. Além disto, o relatério disponibilizado também reporta que o tempo
médio de duracao dos processos judiciais estd entre meses €, em casos extremos, anos. Ainda
sobre tais acdes judiciais, € importante ressaltar que todas demandam custos financeiros tanto
para as partes envolvidas, quanto para o sistema judicidrio brasileiro ao longo de toda sua duracio.
Desta forma, a fim de aprimorar os sistemas existentes e automatizar os processos, muito esforco

tém sido direcionado ao campo juridico no Brasil.

Em seu trabalho de 2021, Canedo et al. (CANEDO et al., 2021) apresentou um estudo
no qual foram entrevistados 107 6rgdos brasileiros pertencentes a diferentes setores (executivo,
legislativo, judicidrio, etc). Seu estudo foi realizado com o intuito de investigar os sistemas de
busca por jurisprudéncias utilizados nos 6rgaos publicos brasileiros. Jurisprudéncias consistem
em conjuntos de decisdes e aplicacdes da lei, realizadas por tribunais brasileiros. Os autores

apontaram um grande uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) e Processamento de
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Linguagem Natural (PLN) para andlise de documentos, incluindo: vetorizagdo, classificacao,
agrupamento de documentos e estimativa de similaridade. Outra constatacdo € que 69% dos
orgdos entrevistados utilizam sistemas de busca baseados em operadores 16gicos (booleanos)

para realizar a recuperacdo de jurisprudéncia.

As descobertas de Canedo et al. fomentam os resultados de Maia e Bezerra (MAIA;
BEZERRA, 2020). Em seu trabalho, os autores identificaram um crescimento médio anual de
18,92% na producio cientifica relacionada a drea de jurimetria entre 2002 e 2019 no Brasil. A
jurimetria, por sua vez, busca aplicar uma andlise quantitativa em processos de Direito, auxiliando
na anélise do grande volume de documentos existentes através da aplicag@o de técnicas e modelos
estatisticos. Desta forma, nota-se que a jurimetria, além de relacionar-se a aplicacdes de AM e
ciéncia de dados, também estd relacionada a busca textual (subtarefa de RI), visto que a mesma

requer filtragens iniciais para delimitar o escopo das andlises textuais a serem feitas.

Outra evidéncia do grande interesse pela integracao de processos de inteligéncia artificial
ao Direito € o destaque da Associacao Brasileira de Lawtechs e Legaltechs (AB2L). Fundada
2017, a associacdo reune atualmente (em 2023) mais de 600 empresas que prestam Servigos
de anilise, recuperacio e compilagio de dados legais e jurimetria !. Tais empresas focam em
apresentar solugdes para seu publico de interesse, buscando oferecer ferramentas de busca e

andlise de documentos juridicos que atendam as necessidades de profissionais de Direito.

Paralelo ao cendrio discutido, entre 2017 e 2023, houveram grandes avan¢os no estado
da arte de PLN promovendo grande interesse em transformar pesquisas na drea em produtos
como o ChatGPT 2. Desde seu surgimento em 2017, a arquitetura Transformer (VASWANI
et al., 2017) vem predominando no estado da arte em diferentes tarefas de PLN, substituindo
as tradicionais redes neurais recorrentes. Além de conseguirem processar sequéncias de texto
mais eficientemente e paralelizavel do que redes neurais recorrentes, modelos baseados em
Transformers conseguem extrair representacdes textuais com maior riqueza semantica, dado que
consideram um contexto maior e bidirecional em que as palavras se encontram para gerar suas

representacoes.

Em 2020 foram apresentados modelos de linguagem baseados em Transformers (SOUZA;
NOGUEIRA; LOTUFO, 2020; CARMO et al., 2020), porém ajustados para o idioma portugués
brasileiro. Conforme apontado pelos trabalhos, modelos ajustados para o idioma-alvo tendem a
apresentar desempenhos superiores a versdes multi-linguais dos mesmos em tarefas no idioma
desejado. Desta forma, tais trabalhos tornam possivel atingir resultados compativeis com o
estado da arte em diferentes tarefas de PLN em portugués brasileiro, devido a grande capacidade

de transferéncia de aprendizado dos modelos apresentados.

Além disso, os modelos mencionados encontram-se disponibilizados publicamente®

1
2
3

<https://ab2l.org.br/ecossistema/radar-de-lawtechs-e-legaltechs/>
<https://openai.com/blog/chatgpt>
<https://huggingface.co/models>
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para desenvolvimento de pesquisa e aplicagdes. Sendo assim, existem muitas possibilidades e
oportunidades para o desenvolvimento de aplicacdes que empregam o estado da arte de PLN,

visando automatizar tarefas em diferentes dominios no idioma de interesse.

Tendo em mente as necessidades de automatizacdo de processos juridicos e as oportuni-
dades apresentadas pelos modelos do estado da arte de PLN, a seguir serd apresentada proposta

deste projeto de Mestrado.

1.2 Apresentacao da Proposta

Tendo apresentado o contexto em que este projeto se encontra, esta Secao visa apresentar
a pesquisa desenvolvida. Em linhas gerais, a proposta se encaixa em dois contextos: automatiza-
¢do de processos no meio juridico e busca jurisprudencial. Sendo assim, formulamos a seguinte
questdo de pesquisa: “O uso de técnicas avancadas de PLN permitiria a automatizagao da escrita
de textos juridicos em Portugués Brasileiro, de forma a gerar texto similar ao de especialistas do

dominio?”

Partindo desta questao, este trabalho consiste em propor uma solucio para automatizacao
da escrita (geracdo) de um importante campo textual observado na estrutura de documentos

legislativos em portugués brasileiro: as verbetagdes.

Figura 1 — Exemplo de ementa. A verbetag@o estd destacada em negrito.

DIREITO CONSTITUCIONAL, TRIBUTARIO, PREVIDENCIARIO E PROCES-
SUAL CIVIL. CONTRIBUICAO SOCIAL. ART. 2° DA LEI N° 7.856, DE 25 DE OU-
TUBRO DE 1989. MAJ ORA(;AO DE 8% PARA 10%, DA ALiQUOTA DA CONTRI-
BUICAO SOCIAL. SUCUMBENCIA. HONORARIOS ADVOCATICIOS. CUSTAS
PROCESSUALIS.

1. Firmou-se em Plenério do Supremo Tribunal Federal o entendimento no sentido de que,
em se tratando de "lei de conversdo da Medida Proviséria n° 86, de 25 de setembro de 1989,
da data da edig@o desta é que flui o prazo de noventa dias previsto no art. 195, § 6°, da CF, o
qual, no caso, teve por termo final o dia 24 de dezembro do mesmo ano, possibilitando o
célculo do tributo, pela nova aliquota, sobre o lucro da recorrente, apurado no balanco do
préprio exercicio de 1989"(RE 197.790-6-MG, Rel. Min. ILMAR GALVAO).

2. Adotados os fundamentos desse precedente, o RE, no caso, € conhecido e provido.

3. As autoras ficaram vencedoras, quanto a outros pedidos, nas instancias ordindrias, sem
que o R.E. abordasse esses pontos. Sendo maior a sucumbéncia da ré, pagard honorarios
advocaticios as autoras.

4. Custas em propor¢ao.

Os documentos os quais estamos interessados em analisar consistem ementas de proces-
sos legislativos do Brasil. As ementas consistem resumos de processos judiciais e sdo utilizadas

por tribunais de todo o Brasil, visando fornecer uma representacdo concisa de decisdes judiciais.
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A Figura 1 apresenta um exemplo de ementa vinculada a um processo civil. Observando o

exemplo, é possivel observar que as ementas tendem a seguir uma estrutura bem definida:

1. Verbetacao (Palavras-chave): sequéncia de termos em maitisculo que buscam apresentar

as palavras-chave da decisao;

2. Paragrafos Enumerados: paragrafos que descrevem as teses da decisdo. Frequentemente

o ultimo parédgrafo apresenta a decisdo do tribunal.

Ao escrever verbetacdes, um especialista deve especificar termos-chave visando fornecer
uma visdo geral dos conteidos mais importantes do processo juridico em anélise. O objetivo
das verbetacdes é auxiliar em tarefas de busca e recuperacio de jurisprudéncias (GUIMARAES;
SANTOS, 2016). Assim, por conta da forma e do estilo linguistico empregado, nota-se que a

escrita de verbetacdes se assemelha as tarefas de extracao de palavras-chave e de sumarizagao.

No entanto, embora semelhantes as palavras-chave, as verbetacdes podem conter frases
pequenas. Além disto, por consistirem apenas de termos-chave, as verbetacdes tem um estilo
linguistico Unico e diferem também de resumos escritos em linguagem natural e fluida. Um
ultimo aspecto que torna a tarefa de escrita de verbetacdes mais desafiadora € o fato de a maioria
dos termos presentes nas verbetacdes nao estarem necessariamente presentes diretamente no
corpo do resumo. Assim, sua escrita requer certo grau de conhecimento do sistema judiciario

brasileiro, ja que ndo € uma tarefa puramente extrativa.

Dados os componentes de uma ementa apresentados anteriormente, e a questao de
pesquisa de interesse, buscamos evidéncias para validar a seguinte hipdtese: “O uso de uma abor-
dagem de aprendizado supervisionado, baseada no estado da arte de PLN, viabilizaria a geracao
automatica de verbetacdes?”. Para a investigacdo de tal hipdtese, investigamos o uso de uma
abordagem supervisionada de aprendizado profundo para gerar verbetagdes automaticamente.
Ao extrair as verbetacdes e pardgrafos das ementas, nossa proposta consistiu em preparar pares
de entrada-saida (paragrafos enumerados e verbetacdes) para alimentar um gerador de texto

supervisionado e baseado em Transformers.

Sendo assim, a principal contribuicdo desta proposta estd no estudo da possibilidade
de automatizar a escrita de verbetacdes utilizando aprendizado supervisionado. Detalhamos e
avaliamos diferentes estratégias para a geracdo das verbetacdes, de forma que os resultados
apresentados possam ser reproduzidos por diferentes tribunais (a depender da disponibilidade de

documentos), e possam ajudar a automatizar tarefas no dominio juridico brasileiro.

1.3 Objetivos

ApOs apresentarmos a contextualiza¢do necessdria e a proposta, nesta se¢ao sao apresen-

tados objetivo geral e os especificos desta Dissertacao de Mestrado.
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1.3.1 Objetivo Geral

Recapitulando os pontos apresentados na Secdo anterior, nesta proposta, o interesse
principal estd na investigacdo da viabilidade da automatizagdo da escrita de verbetacOes de
processos juridicos brasileiros através do uso de aprendizado profundo. Em especifico, dada a
tarefa de interesse, investigamos a possibilidade de utilizar o estado da arte de PLN (Transformers)

na resolucdo da mesma.

Com base nos sucessos observados por modelos baseados em Transformers em tarefas
de geracgdo textual e na disponibilidade de modelos ajustados para portugués, espera-se que
0s mesmos também sejam capazes de gerar verbetacdes de qualidade similar as geradas por
humanos. Desta forma, apresentados os resultados, os modelos produzidos podem ser integrados
a sistemas existentes, de forma a auxiliar o processo de escrita de parte das ementas judiciais e
melhorar ferramentas de busca jurisprudencial existentes (em virtude do papel das verbetacdes),
atuando na acelerac@o de andlises juridicas em todo o Brasil. Vale destacar que este trabalho traz
uma contribui¢do inédita no cendrio brasileiro e pode ser facilmente replicada por diferentes

tribunais do Brasil a depender da disponibilidade de documentos.

1.3.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos sdo listados a seguir.
1. Investigacdo da influéncia do uso de verbetacdes em tarefas de recuperacao de informagao
envolvendo ementas judiciais;

2. Apresentacdo de uma proposta inovadora e facilmente replicavel para automatizar a
geracdo de verbetagdes para documentos legislativos em portugués Brasileiro utilizando

Transformers;

3. Avaliacdo de quatro modelos baseados em Transformers geradores de texto para a tarefa

proposta;
4. Investigacdo de duas técnicas de decodificagdo para geracdo de verbetacoes;

5. Avaliacdo das verbetacdes geradas empregando métricas de geracdo de texto e tarefas de

RI baseadas em problemas reais.

1.4 Organizacao do Documento

Este trabalho esta organizado do seguinte modo. No Capitulo 2, conceitos de Rl e de
geracgdo textual sdo introduzidos pois serdo referenciados ao longo do trabalho. No Capitulo 3,
sdo apresentados exemplos de trabalhos relacionados aos temas de interesse desta pesquisa. Em

seguida, a metodologia aplicada para realizacdo deste trabalho € apresentada no Capitulo 4. O
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Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos das avaliacdes das verbetacdes geradas pelos modelos

utilizados. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes finais e os trabalhos futuros.



27

CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo, algumas defini¢cdes necessarias para o entendimento deste trabalho
sdo apresentadas. Para isto, este capitulo estd organizado em duas Secdes, voltadas as duas
grandes dreas abordadas nesta Dissertacao: RI e Transformers . A Secdo 2.1 apresenta conceitos
relativos a drea de Recuperacdo de Informagdes (RI). Em seguida, a contextualiza¢do de modelos

Transformers para tarefa de geracdo de texto € apresentada na Se¢do 2.2.

2.1 Recuperacao de Informacoes

Nesta Secao, serdo discutidos conceitos introdutdrios e necessdarios para a realizagdo de
tarefas de RI. As Subsecdes 2.1.1, 2.1.2, 2.1.3 e 2.1.4 apresentam conceitos necessarios para
a execucao e avaliacdo de processos de RI. Ao fim, a Subsecdo 2.1.5 apresenta exemplos de
métodos de RI.

2.1.1 Ranqueamento Textual

O problema de recuperacdo ad-hoc de documentos (ou ranqueamento textual) pode ser
formalizado da seguinte forma: dado um corpus de documentos textuais D = {dy,d,...,d, } e
uma consulta Q formulada em linguagem natural, o objetivo é retornar um subconjunto de D
que satisfaga a consulta Q, baseado em um critério escolhido. O critério € utilizado para ordenar
os documentos associados a consulta Q através da geracdo de pontuacdes (scores), as quais sao
associadas a cada documento. Exemplos de critérios sao: similaridade semantica entre d e Q e

relevancia estimada.

Em outras palavras, consultas consistem em descricoes de necessidades de informagao
de um usudrio. Desta forma, focando na tarefa de ranqueamento textual, um sistema de recupe-
racdo de informacdes deve iterar sobre um conjunto de documentos buscando pelos textos que

satisfacam as necessidades especificadas do usudrio. E importante ressaltar que tais cole¢cdes de
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documentos textuais podem assumir diferentes tamanhos. Assim, sistemas de RI devem buscar
escalabilidade, de maneira a ser possivel aplicd-los tanto em pequenas cole¢cdes de documentos

de empresas até grandes conjuntos de paginas web.

Voltando a aten¢do ao texto dos documentos em si, os mesmos podem assumir diferentes
tamanhos. Frases, pardgrafos, paginas, até livros completos podem ser utilizados para construir
corpus para busca textual. Portanto, os algoritmos que constituem sistemas de RI para busca
textual devem estar preparados para trabalhar com documentos dos diferentes tamanhos mencio-
nados, ou permitir que os documentos possam ser divididos em segmentos menores (frases por
exemplo) (YILMAZ et al., 2019).

As definicOes apresentadas podem ser facilmente associadas a motores de busca populares
(Ex: Google e Bing). Entretanto, a tarefa de ranqueamento textual pode ser aplicada a cendrios
diferentes. Considerando um caso de uso real de um profissional de advocacia, os documentos
podem consistir nas ementas dos processos juridicos e as consultas poderiam descrever os temas
(ou tépicos) que o advogado deseja encontrar nos documentos recuperados. Este serd o cendrio

de recuperagdo de informacdes a ser investigado por esta proposta.

2.1.2 O Conceito de Relevancia

Até este ponto, foram feitas multiplas mengdes a “relevancia” de um documento porém
sem apresentar uma defini¢do para a mesma. Relevancia € um conceito utilizado para quantificar
o quanto um documento atende a necessidade de informacdo especificada por um usudrio.
Geralmente definida de forma bindria, a relevancia especifica se um determinado documento
atende ou ndo a necessidade de informagdo descrita pelo usudrio. Sendo assim, uma modelagem
comum empregada por algoritmos de ranqueamento baseados em aprendizado de maquina é
tratar a tarefa como um problema de classificagdo bindrio (LIN; NOGUEIRA; YATES, 2021).
Entretanto, a popularidade desta defini¢do ndo exclui a possibilidade de caracterizar a relevincia
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utilizando escalas ordinais (ex: “ndo relevante”, “relevante” e “muito relevante”).

No caso binério, por se tratar de apenas duas possibilidades (“sim” ou “ndo”) pode
parecer que o processo de anota¢do de conjuntos de dados para a tarefa de ranqueamento de
documentos seja simples. Entretanto, pessoas tendem a buscar por caracteristicas diferentes
para atender suas necessidades. O que € relevante para um anotador pode ndo ser para outra.
Logo, o conceito de relevancia tende a ser subjetivo. Assim, um anotador acaba inevitavelmente
introduzindo seus vieses em sua anotacao (a sua prépria defini¢do de “relevancia”). Este fato
acaba implicando em uma taxa de consenso baixa ao gerar julgamentos de relevancia para a
tarefa em analise (HARMAN, 2011).

As anotagdes de relevancia (também chamadas de julgamentos de relevancia) sdo comu-
mente especificadas através de triplas (g,d,r) chamadas grels. Para um exemplo, a anotagio r

indica se o documento d € relevante ou ndo para a consulta g. Como frequentemente utiliza-se a
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definicdo bindria de relevancia, o grels podem conter apenas triplas contendo documentos que

sejam “relevantes” para a consulta especificada.

Conjuntos de dados anotados sdo necessdrios para a etapa de aprendizado de algoritmos
de aprendizado de méaquina supervisionados. Os grels, por sua vez, cumprem este papel para
algoritmos de ranqueamento supervisionados, sendo utilizados tanto para treinamento como
avaliacdo dos ranqueadores. Assim, as anotacdes de relevancia sdo utilizadas para treinar pode-
rosos ranqueadores baseados em redes neurais e computar as métricas utilizadas para avaliar e
comparar o desempenho de ranqueadores. Exemplos de métricas serdo apresentadas na Subsec¢ao
2.1.4.

2.1.3 Anotacées de Relevancia

Geracio de runs Criacio da Pool Geragiio das anotagdes

—= ]

Consultas

Participantes

Run 2
Top-K

Run N
Top-K

Figura 2 — Visdo geral da metodologia de anotacao TREC.

Top-K
Anotadores

Com base no que foi apresentado sobre a definicdo e os usos das grels, resta abordar
como gerar tais anotacdoes. Um exemplo de metodologia que pode ser aplicada para a anotagdo de
grels é a aplicada na Text Retrieval Conference (TREC)'. Realizada anualmente, esta conferéncia
tem como objetivos gerais a constru¢ao de corpus para tarefas de RI de diferentes dreas de
conhecimentos, promover e incentivar pesquisas em RI e aproximar pesquisas académicas e
aplicagdes no mundo real na area de estudo. A Figura 2 apresenta uma visdo geral da metodologia

de anotacdo. Seus componentes serdo discutidos a seguir.

A metodologia TREC para anotacao (SANDERSON, 2010) sugere a participacao con-
junta de maltiplos pesquisadores para a geragcdo das grels. Partindo das defini¢des de consultas
Q e conjuntos de documentos D, os mesmos sdo fornecidos para os pesquisadores participantes.
Cada pesquisador (ou grupo de pesquisa) fica encarregado de desenvolver e aplicar um mo-
delo de ranqueamento textual e gerar runs. Tais runs correspondem ao resultado da aplicacao
dos algoritmos de ranqueamento sobre o conjunto D fornecido, consistindo geralmente nos
1.000 (top-1.000) documentos melhor ranqueados de acordo com seus critérios utilizados pelos

pesquisadores.

Fica a cargo da organizacio do evento combinar as runs geradas para gerar as anotagoes
finais. Esta etapa de combinagao é denominada por pooling. A motivacao para esta etapa esta
na reducdo do viés proveniente das amostras (TONON; DEMARTINI; CUDRE-MAUROUX,

1

<https://trec.nist.gov/>
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2015). A técnica de pooling utilizada pela TREC € a Depth@K. Segundo esta metodologia,
os K documentos melhor posicionados pelos ranqueadores avaliados sdo extraidos € um novo
conjunto € formado a partir da unido dos K documentos de cada run. Enfim, chega a etapa de
anotacdo humana, em que especialistas analisam a relevancia dos documentos do conjunto final
a consulta em andlise e geram seus julgamentos para compor os grels. E importante observar
que, mesmo com as limitacdes no nimero de documentos, a etapa de anotacdo continua sendo

um trabalho que consome muito tempo.

2.1.4 Avaliacao de Sistemas de Ranqueamento

Comentados os conceitos fundamentais relacionados a tarefa de ranqueamento textual,
os proximos conceitos a serem apresentados sao as métricas encarregadas de avaliar quantitativa-
mente a performance dos ranqueadores. Para a defini¢cdo das mesmas, serd utilizada a mesma
nomenclatura utilizada pelo survey de (LIN; NOGUEIRA; YATES, 2021). Seja R = {(i ,a’,-)}f:1
uma lista ranqueada de / documentos, cujos ranks i foram determinados a partir de pontuacdes
produzidas um algoritmo de ranqueamento. Observe que uma lista R de documentos € criada a

cada consulta Q a ser avaliada.

Antes de abordar as defini¢cdes das métricas, hd um conceito preliminar que precisa
ser definido. Frequentemente o nimero de documentos a serem utilizados para computar as
métricas € limitado por um limiar. Um limiar k estabelece que apenas os k-primeiros documentos

(baseados em suas pontuacdes) serdo utilizados para o calculo de uma métrica. Desta forma, a

k
i=1°

para indicar o limiar € expressar a métrica avaliada como sendo “Métrica@k”. A definicdo do k

lista R passa a ser expressa por {(i,d;)}+_,, onde k < I. A nomenclatura utilizada na literatura
fica a cargo dos desenvolvedores da aplicacao baseada em ranqueamento. Para competi¢des ou
conferéncias destinadas a ranqueamento textual, € frequente a utilizacdo de um k£ = 1000. Por
outro lado, para aplicacdes web que utilizam ranqueamento, € frequente utilizar valores entre
10 e 20 uma vez que os textos precisam ser apresentados em uma Unica pagina. Logo, o valor
do limiar k£ é um parametro que pode ser ajustado conforme as necessidades da aplicacdo a ser

avaliada.

Feita a apresentacao das nomenclaturas e definicdes bésicas associadas as métricas de
ranqueamento, a seguir serdo apresentadas as métricas a serem avaliadas por este projeto de

mestrado:

e Revocacao

A métrica Revocacdo para ranqueamento textual € definida pela expressao:

Y(i.a)errel(Q,d)

Revocagdo(R,Q) = Y e rel(0.d)

2.1
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na qual rel(Q,d) indica a relevancia bindria de d comparado a Q. A Revocacdo busca
quantificar a fracdo dos documentos relevantes a Q em D (o conjunto inteiro de documen-
tos) presentes na lista R. Uma vantagem da utilizagdo da métrica estd na facilidade de
interpretd-la, ja que seu valor expressa “Qual porcentagem dos documentos relevantes a
consulta foi retornada pelo método?”. Entretanto, € preciso ter em mente que a métrica nao
considera a ordem em que os documentos relevantes foram posicionados e ndo € preparada

para trabalhar com julgamentos de relevancia ndo bindrios.

Conforme anteriormente mencionado, o nimero de documentos a serem considerados para
o cdlculo da métrica pode ser limitado por um limiar k. Por exemplo, para um k£ = 1000
(utilizado em avaliagdes no MS MARCO (NGUYEN et al., 2016)), a Revocacdo@ 1000
corresponderd a fracao de todos os documentos relevantes retornados nos 1000 documentos

melhor posicionados no ranqueamento avaliado.

e Precisao

Similar a métrica Revocacgdo, a Precisdo € definida pela expressao:

Yia)errel(Q,d)
IR| ’

Precisdo(R,Q) = (2.2)
na qual rel(Q,d) apresenta o mesmo significado da métrica anterior. Porém, o denominador
corresponde ao tamanho da lista de documentos ordenados R. Assim como a Revocagdo, a
Precisdo também € facilmente interpretdvel através da pergunta: "Dentre os documentos
retornados para andlise, qual fracdo deles € relevante para a consulta?". Além disto, a
Precisdao também compartilha as mesmas desvantagens da Revocacao: nao considera a

ordem dos documentos e também ndo trabalha com julgamentos de relevancia nio bindrios.

e Mean Average Precision (MAP)

Para entender a métrica Mean Average Precision (MAP), é necessdrio primeiro definir a

Average Precision (AP). Esta métrica, por sua vez, € definida pela expressao:

Y.(i.d)er Precisao@i(R, Q) x rel(Q,d)
Yyeprel(Q,d) 7

cujos componentes foram discutidos pelas métricas anteriores. Ela representa a Precisdo

AP(R,Q) =

(2.3)

média obtida considerando limiares i que consistem nas posi¢des em que aparecem docu-
mentos relevantes. A métrica assume valores maiores (proximos de um) na media em que
documentos relevantes sao posicionados nas primeiras posi¢des da lista ordenada R. Por
avaliar diferentes limiares dentro de seu cdlculo, o AP é frequentemente utilizado conside-
rando limiares "@k"maiores (por exemplo: 1000). Assim como as métricas anteriores, AP
nao lida com defini¢des ndo bindrias de relevancia. Enfim, MAP consiste na média das

métricas AP obtidas ao avaliar todas as consultas Q do conjunto de avaliagao.
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e Reciprocal Rank (RR)

O rank reciproco (Reciprocal Rank) é dado pela expressao:

RR(R, Q) = —— 2.4)

Y
rank;

na qual rank; indica a primeira posicdo ocupada por um documento relevante para a
consulta Q especificada na lista R. Assim, a métrica RR considera apenas as posi¢des
(ranks) associadas aos documentos relevantes em seu calculo. Portanto, a métrica também
considera apenas a defini¢ao bindria para relevancia: um documento € relevante ou nao
para Q. Desta forma, se um documento relevante foi posicionado na primeira posi¢ao
i =1, o RR assume valor 1. Por outro lado, caso o primeiro documento relevante seja

posicionado na posi¢do i = 5, temos que RR = 1/5 = 0.25.

Em outras palavras, o valor de RR assume valores maiores (préximos de 1) caso os
documentos relevantes sejam posicionados nas primeiras posi¢des pela estratégia de
ranqueamento. E importante ressaltar que a métrica considera apenas a primeira ocorréncia
de um documento relevante em R. Este fato torna a métrica inadequada para avaliar
sistemas destinados a usudrios que desejam mais de um resultado relevante para suas

consultas.

Assim como a Revocacao, as posicdes a serem avaliadas podem ser limitadas pelo limiar
k. Além disto, a métrica é comumente apresentada como resultado da média de RR para
diferentes Q de um conjunto de avaliacdo. Neste caso, a métrica recebe o nome de Mean
Reciprocal Rank (MRR).

nDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain)

A nDCG € uma métrica expressa por dois compoenntes. O primeiro componente € o

Discounted Cumulative Gain (DCG) expresso pela expressao:

rel(Q,d) _
DCG(R,Q)= Y, 2 : (2.5)

ier log2i+1)”
na qual rel(Q,d) representa a pontuag@o de relevancia associada ao documento d. Diferente
das demais métricas apresentadas, o DCG permite a utilizacdo de valores ndo binarios
para rel(Q,d), permitindo a utilizagdo de valores continuos que quantifiquem a relevéncia.
A motivacio para o DCG estd em penalizar a relevancia de documentos relevantes caso
0s mesmos ndo aparecam nas primeiras posi¢oes de R. Assim, ao contrario das outras
métricas apresentadas, o DCG considera tanto a relevancia dos documentos quanto o rank
associados aos mesmos. Enquanto o numerador da Equagao 2.5 € diretamente proporcional
a relevancia de d para Q, o denominador € proporcional a posi¢do em que d foi alocado
em R. Desta forma, a relevancia atribuida € ponderada pela posicdo em que o documento

aparece em R.
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O segundo componente do nDCG € o IDCG, o qual representa o DCG “ideal” de R. Sendo
assim, ele consiste no célculo do DCG posicionando todos os documentos relevantes nas

primeiras posicdes de R. Combinando DCG e IDCG, o nDCG ¢€ expresso por:

DCG(R,Q)
DCG(R,Q) = ————- 2.6
A motivag@o para a utilizagdo do IDCG estd em normalizar a métrica no intervalo [0, 1].
A métrica nDCG € frequentemente utilizada para avaliar a qualidade de buscas na web.
Logo, quando utilizada em conjunto de um limiar &, o valor tende a refletir o nimero
de resultados a serem mostrados na pagina contendo os resultados da busca (geralmente

k <20).

Por fim, serdo apresentados comentarios finais sobre as métricas apresentadas. Um ponto
importante a ser considerado ao utilizar as métricas € que as mesmas assumem que o algoritmo
utilizado para ranqueamento produza pontuacdes decrescentes conforme a relevancia de d para
Q diminua. Este fato torna as métricas sensiveis a documentos com pontuacdes iguais. Por mais
extremo que seja o caso de um documento relevante e um nao relevante terem pontuagdes iguais,

este evento acaba impactando nos valores gerados pelas métricas.

Um segundo ponto a ser considerado € a forma com que as métricas sdo agregadas para
avaliar multiplas consultas Q. Conforme anteriormente mencionado, as métricas apresentadas
sdo utilizadas para avaliar os documentos ranqueados (lista R) para uma tnica consulta Q. A
solu¢do empregada na literatura para avaliar multiplas consultas de um mesmo conjunto de
avaliacdo € computar a média das métricas obtidas em todas as consultas avaliadas. Desta forma,
¢ importante ter em mente que a média ndo ponderada ndo considera aspectos como a dificuldade

da consulta avaliada e o assunto da mesma.

Por fim, € importante ressaltar que os valores observados pelas métricas sdo dependentes
dos conjuntos de documentos nos quais os ranqueadores textuais foram avaliados. Logo, nao faz
sentido comparar valores de RR entre corpus distintos. Comparar valores observados em corpus
diferentes (ex: MS MARCO e TREC) é til apenas para avaliar a robustez dos métodos ao serem

expostos a dados diferentes.

2.1.5 Algoritmos para Ranqueamento Textual

O problema de ranqueamento textual pode ser abordado de diferentes formas. Porém,
0 objetivo de algoritmos de ranqueamento textual é frequentemente 0 mesmo: gerar pontua-
¢oes (valores reais) que quantifiquem a relevancia de um documento para um consulta. Tendo
gerado estas pontuagdes, 0 ranqueamento consiste em ordenar os documentos baseadas nas
mesmas. Enfim, esta Subsecdo busca apresentar metodologias comuns para ranqueamento textual,

apresentando suas vantagens e desvantagens.
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2.1.5.1 Modelo Booleano

O modelo de busca booleano consiste num método de recuperacdo de documentos
baseado em consultas expressas através de expressdes logicas como conjung¢do (AND), disjungdo
(OR) e negacao (NOT). O método trata documentos como sendo conjuntos de palavras, e utiliza
relacdes de pertinéncia de conjuntos para produzir subconjuntos a partir das consultas. Exemplos

de consultas Q sdo apresentados a seguir.

Cobranga AND Indevida 2.7
Divoércio OR ‘Cobranca indevida’ (2.8)
NOT Negado 2.9)

Observe que as consultas 2.7, 2.8 e 2.9 sdo elaboradas a partir de palavras. Desta forma,
no método de busca booleana, as consultas Q sao representadas como sendo operacdes 16gicas
entre os termos presentes na consulta. Dado um conjunto de documentos D, a consulta 2.7 retorna
documentos que possuem os termos “Cobrang¢a” e “Indevida” simultaneamente. A consulta 2.8,
por sua vez, retorna a unido do conjunto de documentos que possui o termo “Divércio” com
o conjunto de documentos que possui os termos “Cobranca indevida” aparecendo na ordem

apresentada. Por fim, a consulta 2.9 retorna documentos que ndo possuem o termo “Negado”.

Embora seja simples, o modelo booleano ndo gera pontuagdes que quantifiquem a
relevancia de um documento para uma consulta. Logo, os documentos recuperados ndo poderiam
ser ordenados, ja que o modelo recupera apenas os documentos que possuem termos em comum
com a consulta utilizada. Além disto, outra limitacdo € a construcao das consultas, dado que o
método requer que as mesmas sejam expressas através de operacdes ldgicas ao invés de texto em
linguagem natural. Por fim, a constru¢ao das consultas também requer cuidado na escolha dos
termos que as compdem, uma vez que os mesmos precisam estar presentes nos documentos de
andlise. Ndo serdo avaliados modelos booleanos neste projeto devido a sua baixa performance

em relagdo as demais técnicas a serem descritas.

2.1.5.2 Modelo Probabilistico

Os modelos probabilisticos de recuperagdo de informagdes representam um conjunto de
técnicas que buscam ranquear documentos estimando sua relevancia em relagdo a uma consulta.
Considerando um problema binério onde, um documento pode ser relevante (R = 1) ou nao

(R = 0), arelevancia de um documento d dado uma consulta g pode ser expressa por:

Ryp=P(R=1/d,Q) (2.10)
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e esta representacdo € o alicerce do Probability Ranking Principle (PRP) apresentado
por (ROBERTSON, 1977).

Dentre os modelos probabilisticos de recuperagdo de informacdo que mais se destacam
estd o modelo Okapi Best Match 25 (BM25) (ROBERTSON; WALKER, 1999). Devido a sua
simplicidade, tal modelo é frequentemente utilizado como método de base comparativa para
métodos de ranqueamento de documentos, além de ser amplamente utilizado em mecanismos de
pesquisa (YANG; FANG:; LIN, 2018; OUNIS et al., 2005).

Um conceito preliminar a ser discutido, antes da explicacdo do funcionamento do BM25,
€ o tradicional método de representacdo textual Vector Space Model (VSM). Ao utilizar este
método, documentos sdo representados como vetores cujas dimensodes representam palavras
presentes no vocabuldrio do corpus textual analisado. Em outras palavras, cada dimensao
C ={cy,c2,...,c, } do vetor representa uma caracteristica ou aspecto do documento em anlise.
Por fim, a quantidade de dimensdes n corresponde ao tamanho do vocabuldrio definido para o

conjunto de documentos analisados.

Existem duas variagdes principais de representacao textual baseada em VSM: Bindria
(B) e Frequéncia de Termos (FT). Na primeira, cada dimensao denota a presenca ou nao da
palavra correspondente a dimensdo no documento. J4 a segunda, cada dimensao corresponde
a frequéncia do termo no documento ponderada pela frequéncia inversa relativa a todos os
documentos. A representacdo FT mais comum € a através de um vetor esparso Term Frequency -

Inverse Document Frequency (TF-IDF), apresentada na Equacao (2.11).

D
TF —IDF = TFy x log (%) (2.11)
c

onde T Fy . representa a frequéncia de um termo (palavra) ¢ em um documento d, |D| denota a
quantidade de documentos analisados e d f, representa a frequéncia de ¢ em todos os documentos

de D. A ponderacgdo visa diminuir a magnitude de termos que aparecem frequentemente nos

documentos do corpus D.

Observe que foram apresentadas apenas representagdes que consideram apenas unidades
de palavras. Os modelos apresentados podem ainda ser expandidos para considerar combinacdes
de multiplas palavras (n-grams) ao custo de aumentar o nimero de dimensdes n em troca de

desempenho.

Utilizando a formulacdo apresentada, € possivel empregar o TF-IDF para tarefas de busca
ou ranqueamento textual. A partir das representacdes TF-IDF geradas para a consulta e para
o documento, aborda-se o problema de ranqueamento utilizando uma funcao de similaridade.
Tal estratégia € a base para ranqueamentos baseados em similaridade, que serdo discutidos na

préxima Secao.

Tendo contextualizado o TF-IDF, o modelo BM25 consiste em uma fun¢do de ranquea-
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mento que produz uma estimativa da relevancia para um documento baseado em uma consulta,
empregando conceitos da representagdo VSM discutida anteriormente. Uma representagdo desta

funcdo € apresentada em 2.13.

IDF (d,q) = log (l{%) (2.12)
q

ki+1).TF,
score(d,Q) = ZIDF(d,q). (ki 1) T 5]
qcQ TFd’q—}—kl.(l—b—l—b.—)

avgdl

(2.13)

Observe que muitos dos termos que compdem 2.13 foram apresentados na Equacdo
2.11 que apresenta uma representacdo TF-IDF, porém os termos ¢, que integram a consulta Q,
sd0 analisados em vez dos termos ¢ que compdem o documento. T Fy , representa a frequéncia
do termo g no documento d e avgy representa o tamanho médio (quantidade de palavras) dos
documentos presentes em D. A Equacdo 2.12 representa a ponderacdo de frequéncia inversa
para o termo ¢. Por fim, ambos k; e b sdo parametros positivos e calibrdveis que podem ser
ajustados conforme a necessidade da busca. O pardmetro K; pondera a frequéncia T'Fy 4. Ja o
valor b controla a importancia dada ao tamanho do documento. Assim, o desempenho do modelo
€ sensivel 4 calibracdo de seus parametros. Além disto, a representacdo esparsa utilizada tem
como desvantagens notdveis a incapacidade de capturar no¢des de posicionamento e semantica
dos termos dos documentos e ser sensivel ao tamanho do vocabulério criado (maldicao da

dimensionalidade).

2.1.5.3 Modelos Baseados em Similaridade

Como discutido nas se¢des anteriores, representacdes esparsas (como TFIDF) podem
ser facilmente utilizadas em técnicas de recuperacdo de informagdes. Entretanto, desde o sur-
gimento de representacdes textuais densas como word embeddings (MIKOLOV et al., 2013;
PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014) e os Transformers ja mencionados, houve um
grande esforco no desenvolvimento de técnicas de ranqueamento de documentos que utilizassem
estas representacoes mais ricas. A grande vantagem destas representacoes € a capacidade de
conter implicitamente informagdes semanticas do texto original, ao contrario das representacoes
esparsas. Mesmo com esta diferenca, as representacdes citadas preservam a ideia de criar uma

representacio vetorial para textos.

Quando se tem interesse em comparar representacdes vetoriais de consultas e documentos,
o problema de recuperacdo ad-hoc documentos continua o mesmo, porém a forma com que
a ordenac@o € feita é diferente. Neste cendrio, utiliza-se uma transformagéo 1 : [p1, ..., pn| —
R", capaz de transformar uma sequéncia de palavras em uma representacao vetorial. A partir
das representacdes obtidas, aborda-se o problema de ranqueamento utilizando uma funcao de
similaridade ¢ (geralmente semelhanca de cossenos). Desta forma, ranqueia-se os documentos

baseando-se na semelhanca entre o vetor da consulta Q e vetor do documento d, de forma que os
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documentos mais semelhantes fiquem nos ranques mais altos. Observe que esta formulagdo se
assemelha bastante a um problema de k-vizinhos mais proximos. Em termos gerais, busca-se

estimar a relevancia do documento através da expressao:

P(R=1ld,Q) = ¢(n(Q),n(d)) (2.14)

A transformacgdo 1) pode consistir em uma representacio esparsa como TFIDF, uma
simples média das word embeddings das palavras do texto e até uma representacio baseada em
Transformers (REIMERS; GUREVYCH, 2019). J4 como fun¢do de similaridade ¢, podem ser
usadas fungdes simétricas como distancia euclidiana e semelhanca de cossenos. Assim, tanto
a escolha da funcdo de similaridade quanto a de representacao textual devem ser feitas com

cuidado, pois impactam diretamente na tarefa de recuperacio de informagoes.

2.2 Geracao de Texto usando Transformers

Esta Secdo foca na apresentacao de uma visdo geral da arquitetura Transformers bem
como na sua utilizac@o para tarefas de geracao textual. Em primeiro lugar, as Subsec¢des 2.2.1
e 2.2.2 introduzem a tarefa de geracdo textual em conjunto de exemplos de aplicagdes da
mesma, além de exemplificar como avaliar quantitativamente textos gerados. Em seguida, a
Subsecdo 2.2.3 apresenta uma introducdo a arquitetura Transformer. O seu funcionamento sera
discutido em maiores detalhes na Subsecdo 2.2.4. Por fim, a Subsecdo 2.2.5 discute a utilizacdo

de Transformers para geragdo de texto.

2.2.1 Geracao de Texto e suas Aplicacées

Dentro do contexto de PLN e aprendizado de maquina, a tarefa de geracdo de texto
consiste em, como o proprio nome sugere, desenvolver sistemas capazes de gerar textos automa-
ticamente de forma a imitar caracteristicas da linguagem natural humana (tom, estilo linguistico,
etc). Desta forma, pesquisa e desenvolvimento de tais sistemas € de grande interesse, uma vez que
a geracdo de texto pode ser aplicada em um vasta variedade de tarefas (FLORIDI; CHIRIATTI,
2020). Como exemplo temos traducdo automadtica, sumarizacdo de documentos, geracdo de

sugestoes de escrita, desenvolvimento de chatbots, etc.

2.2.2 Avaliacao de Geracao de Texto

Para avaliar o desempenho de sistemas em tarefas de aprendizado supervisionado de
maneira quantitativa, € necessdria a utilizacdo de métricas especializadas. Considerando geragdo
de texto supervisionada, o cendrio nao € diferente. Porém, um fato que torna a avaliag¢do de textos
gerados particularmente dificil esta no fato de frequentemente ndo existir uma unica referéncia

para comparagdo. Por exemplo, ao traduzir um texto do inglés para portugués, nota-se que nao
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Ola mundo!  |——— —»| Hello World!
i) i)
||) II) .
Bom __! »{ Bom Dia!
Geragéo
> de
Texto
Qual a capital iii) iii) -
: > Brasilia
do Brasil?
Lorem ipsum dolor sit amet,
consectetur adipiscing elit. . .
Integer rhoncus, turpis luctus |V) |V)
laoreet tincidunt, est nibh
egestas urna, sed rutrum lacus Lorem ipsum dolor sit
ipsum ac elit. In quis aliquet amet, consectetur
eros. Suspendisse vestibulum adipiscing elit. Integer
gravida lobortis. Proin vulputate » rhoncus, turpis luctus
metus sapien, sit amet porta laoreet tincidunt, est nibh
magna gravida et. Class aptent egestas urna, sed rutrum
taciti sociosqu ad litora torquent lacus ipsum ac elit. In quis
per conubia nostra, per inceptos aliquet eros.

himenaeos. In posuere enim
quis odio commodo rutrum.
Nulla commodo erat quis
egestas pretium.

Figura 3 — Exemplos de tarefas que podem ser modeladas como geragdo de texto: i) tradugao, ii) sugestdes
de escrita, iii) sistemas de perguntas e respostas (ex: chatbots) e iv) sumarizagao.

ha apenas uma unica tradugdo possivel. Em outro exemplo, em tarefas de sumarizacdo, também

€ possivel sumarizar um mesmo texto de inimeras formas.

Em um cendrio ideal, a avaliacdo da qualidade de textos artificiais deve ser feita por
seres humanos. Entretanto, uma avaliacdo humana acaba sendo muito custosa o que faz com que
muito esfor¢o seja dedicado a elaboragdo de formas automaticas de avaliacdo (BELZ; REITER,
2006). Sendo assim, métricas foram desenvolvidas especialmente para avaliar quantitativamente

o desempenho de geradores textuais considerando todas as particularidades e variacdes da tarefa.

A seguir, serdo discutidos exemplos de métricas automaticas cujos valores buscam
quantificar o quanto os textos gerados artificialmente se aproximam de referéncias humanas.
Como caracteristicas comuns das métricas a serem discutidas, € possivel destacar que elas
utilizam casamento de cadeias de texto (string-matching) ou n-gramas em seu cdlculo. Além
disto, as mesmas sdo frequentemente utilizadas para comparacio de sistemas de aprendizado de
madquina voltados a geracao textual (CELIKYILMAZ; CLARK; GAO, 2020).

2.2.2.1 Bilingual Evaluation Under-study (BLEU)

Bilingual Evaluation Under-study (BLEU) (PAPINENI et al., 2002) ¢ uma métrica pro-
posta inicialmente para avaliacdo de sistemas de traducdo. Em linhas gerais, seu funcionamento
consiste em mensurar a intersecao entre as palavras (ou tokens) presentes no texto gerado e

as palavras contidas em um ou mais textos de referéncia gerados por humanos. Na prética,
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as palavras correspondem a n-gramas (entre uma e quatro n-gramas) dos textos tokenizados.
Seus valores estdo limitados entre O e 1, de maneira que, quanto mais proximo de 1, melhor a

qualidade do texto gerado.

Além disso, também € importante destacar que a métrica € calculada considerando
considerando o corpus de avaliagdo completo. Sendo assim, as estatisticas sao acumuladas com
base em todos os textos gerados e todas as referéncias sem a realizacdo de uma agregacao (por

exemplo: média) para gerar a pontuagdo final.

Formalmente, o BLEU esta definido da seguinte forma:

4 1/4
BLEU = Penalidade x (HPrecisdo,') (2.15)
i=1
t ho da referénci
Penalidade = min (l,exp (1- amantho da reterencia )) (2.16)
tamanho do texto gerado
Y tecGerados LictgMin(ch,, o cf
Precisdo; = eeberados ~icte gerado’ “ref ), 2.17)

i /!
G = Ztg’eGerados Zi’etg’ Ceerado

na qual i corresponde a i-ésima das i-gramas, tg representa um texto gerado pelo sistema
i

gerado
no texto gerado, ¢}, y corresponde a quantidade de ocorréncias da i-grama no texto de referéncia,

a ser avaliado, ¢ denota a quantidade de ocorréncias simultaneas da i-grama na referéncia e
cf, computa a quantidade de n- texto gerado e C! infi imero total de i-
te p quantidade de n-gramas no texto gerado e C; informa o nimero total de i-gramas

dos textos gerados.

O componente de Penalidade (Equagdo 2.16) da férmula existe para penalizar a geragao
de textos curtos, uma vez que seu valor decresce quanto menores os textos gerados. Como o
nimero de termos presentes no texto gerado faz parte do denominador da Expressao 2.17, caso
este valor seja pequeno, torna-se facil maximizar a precisdo. Assim, a penalidade atua para
favorecer a geracao de textos mais longos. Os tamanhos sao calculados considerando todos os
exemplos (somatdrio dos tamanhos) dos exemplos gerados e de referéncia. J4 a Equacao 2.17,
descreve um calculo de precisdo, no qual verifica-se qual porcentagem das n-gramas, do texto

gerado, ocorre simultaneamente no texto gerado e no texto de referéncia.

Enfim, a Equac@o 2.15 apresenta a combina¢do dos componentes anteriormente citados.
Conforme € possivel observar, a métrica BLEU corresponde a média harmdnica das precisoes
das n-gramas (usualmente, trabalhos na literatura utilizam entre 1 e 4) penalizada pelo tamanho

do texto gerado.

A vantagem da utilizacdo do BLEU estd na simplicidade e rapidez do calculo da métrica.
Além disto, seu valor esta positivamente correlacionado com avaliagdes humanas (PAPINENI
et al., 2002). No entanto, € importante destacar que a limitagdo principal da métrica esta no

fato de a mesma nao considerar aspectos semanticos dos textos comparados uma vez que seu
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funcionamento € baseado no casamento de n-gramas. Além disto, a métrica é sensivel ao método

de tokenizac¢do empregado.

2.2.2.2 Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE)

Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) (LIN, 2004) corresponde
a um conjunto de métricas voltados a avaliagdo de geracao de texto. Ao contrario do BLEU,
a métrica opta por focar mais em revocagio (recall) nas comparacdes entre textos gerados e
referéncias. Além disto, a métrica pode ser computada por exemplo para posterior agregacao

utilizando média (ou mediana) para gerar sua pontuacao final. Em sua forma mais tradicional, o
ROUGE € definido pela equacao:

quantidadecasament()(i - grama)

ROUGE —i= , (2.18)

quantidade(i — grama)

na qual o numerador corresponde a quantidade de i-gramas presentes tanto no texto
gerado quanto no texto de referéncia e o denominador representa a quantidade de i-gramas
presentes no texto de referéncia. Assim como o BLEU, opta-se por calcular o ROUGE para
n-gramas entre um e quatro (ROUGE-1, ..., ROUGE-4). Ao utilizar a quantidade de i-gramas
do texto gerado no denominador, obtemos a Precisio ROUGE-i. Também € possivel gerar uma

pontuacdo F ponderando os valores de precisdo e revocacio ROUGE.

Outro exemplo de variagdao da métrica € o ROUGE-1. ROUGE-I avalia o maior casamento
de sequéncia de tokens, entre os textos de referéncia e gerados, empregando o problema da Maior
Subsequéncia Comum (MSC) considerando uma sequéncia de tokens. Para esta variagdo também
€ possivel computar precisdo, revocacdo e medida F. Assim, a revocacio ROUGE-I é computada
pela razdo entre o comprimento da MSC e o niimero de unigramas do texto gerado. J4 a precisao

ROUGE-I divide o comprimento da MSC pelo nimero de unigramas do texto referéncia.

As descricdes apresentadas valem apenas para o cendrio onde existe apenas uma referén-
cia. Para realizar a avaliagdo de um texto gerado considerando miltiplas referéncias, computa-se
as pontuacdes ROUGE para cada referéncia (considerando o mesmo texto gerado), e toma-se
como pontuagdo final a pontuacdo maxima obtida. Formalmente, para multiplas referéncias,

modifica-se 0 ROUGE da seguinte forma:

ROUGE — iyy,;; = argmax;(ROUGE — i(referéncia,, texto gerado),para N referéncias. (2.19)

O ROUGE compartilha as mesmas vantagens e desvantagens da pontuacdo BLEU, sendo
rapido de calcular e simples de interpretar porém sensivel a tokenizacdo. Sendo assim, a escolha
entre as métricas depende do que se prioriza maximizar na comparagdo entre texto gerado e

referéncias (precisao ou revocagao de n-gramas).
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2.2.3 Introducao aos Transformers

Apresentada em 2017, a arquitetura Transformers (VASWANI et al., 2017) mostrou
ser uma grande evolugdo no estado da arte na drea de processamento de linguagem natural.
Originalmente proposto para tarefas de traducdo (uma tarefa sequéncia-a-sequéncia), o Transfor-
mer é uma rede neural codificadora-decodificadora, capaz de gerar representacdes densas que,
por sua vez, podem ser usadas em diversas tarefas. Embora sua versdo original utilize blocos

codificadores e decodificadores, os modulos podem ser utilizados separadamente.

O grande diferencial das representagdes textuais produzidas pela arquitetura € a sensibili-
dade ao contexto em que o token aparece no texto. Ao contrdrio de representagdes estdticas para
tokens como o GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014), as representacOes geradas
pelos Transformers sao dinamicas. Ou seja, as representacdes geradas para um foken podem
mudar dependendo dos demais tokens presentes na sequéncia. Além disto, os Transformers
sdo capazes de realizar processamento sobre sequéncias textuais de forma mais eficiente e com
melhor desempenho do que as redes neurais recorrentes antes utilizadas, tomando o seu lugar

em diferentes tarefas de PLN.

(a) Comprei uma manga na feira.
(b) A manga da camisa estd dobrada.

Figura 4 — Exemplo de uma mesma palavra (“manga’”) usada em contextos diferentes.

A Figura 4 exemplifica o caso mencionado. Neste caso, a palavra “manga” € apresentada
em dois contextos diferentes e com significados diferentes. Neste exemplo, a palavra analisada
serd tratada como um tnico token. Uma representacdo estdtica geraria uma representagdo igual
para “manga” nos dois casos. Por outro lado, as representacdes para ‘manga’ geradas pelos
Transformers serao diferentes para a) e b), uma vez que os contextos onde a palavra se encontra

sdo diferentes.

Uma caracteristica marcante da arquitetura estd no seu treinamento baseado em mode-
lagem de linguagem. Seguindo esta metodologia de treinamento, modelos de linguagem sao
treinados de forma ndo supervisionada sobre um grande volume de textos. Assim, o também
chamado de treinamento auto-supervisionado (self-supervised) consiste em utilizar as proprias
entradas para determinar automaticamente a fungdo objetivo do treinamento. Geralmente, a
funcdo de objetivo do treinamento consiste em predizer probabilidade condicional de uma pala-
vra (ou token), dada uma sequéncia de palavras que a antecedem. O treinamento baseado em
modelagem de linguagem de um Transformer serd discutido em mais detalhes nas proximas

secdes pois faz parte desta proposta de mestrado.

Os Transformers, por sua vez, sdo compostos formados por dois componentes princi-

pais: bloco codificador e bloco decodificador. A seguir serd apresentada uma visao geral dos
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componentes.

e Codificador: Recebe como entrada uma sequéncia de palavras e tem como objetivo
construir uma sequéncia de features (ou caracteristicas) que contenham conhecimento
inferido a partir das entradas originais. Em outras palavras, o bloco codificador atua como
um extrator de features textuais. Pode ser utilizado individualmente (sem o componente
decodificador) para tarefas que requerem compreensao e inferéncias a partir das entradas da
arquitetura (ex: classificacdo de texto, reconhecimento de entidades nomeadas, comparacao
semantica entre sentencas, etc) (ex: BERT (DEVLIN et al., 2018))

e Decodificador: Utiliza como entrada as features geradas pelo componente codificador, em
um conjunto de entradas proprias. Utiliza suas entradas para gerar uma nova sequéncia alvo
andloga a sequéncia de entrada do codificador. Desta forma, o componente decodificador
€ preferencialmente empregado em tarefas voltadas a geracdo de sequéncias (ex: traducio
de texto e sumarizagdo), também podendo ser utilizado sem o componente codificador (ex:
GPT-2 (RADFORD et al., 2019)).

2.2.4 Arquitetura dos Transformers

Na Figura 5 € apresentada uma arquitetura dos modelos baseados em Transformers. Os
elementos principais desta arquitetura e de seu funcionamento sao apresentados nas Secdes a

seguir.

2.2.4.1 Representacdo das Entradas

Conforme apresentado na Figura 5, tanto o bloco codificador quanto o bloco decodi-
ficador utilizam representagcdes especiais (embeddings) como entradas iniciais. Embeddings
consistem em vetores unidimensionais densos, os quais sao frequentemente associados a sequén-
cias de tokens. Assim como outros métodos tradicionais, a arquitetura Transformers também
requer uma etapa de tokenizacdo para transformar textos em sequéncias de fokens. Um exemplo
de método de tokenizacdo € o WordPiece aplicado pelo popular modelo BERT (DEVLIN et al.,
2018). Tal método constréi seu vocabuldrio de tokens a partir de sub-palavras que sejam mais
frequentes no corpus textual analisado. Assim, uma palavra ndo € necessariamente mapeada para

um unico token. Este caso € ilustrado na Figura 6

A arquitetura Transformers utiliza uma combinacao de trés embeddings para gerar suas

representacdo de entrada:
o Embeddings de tokens: vetor denso associado a cada token pertencente ao vocabulario do
método de tokenizagdo empregado.

o Embeddings de Segmento: vetor unidimensional denso que € utilizado quando o processo

de inferéncia do Transformer utiliza uma tarefa de predi¢cdo sobre pares de segmentos



2.2. Geragdo de Texto usando Transformers

43

NXx

Embeddings de
Posigao

Pontuagdes

i

Camada
Linear

Adicao e Normalizacéo lc- ]

»I Adicao e Normalizagao |

| Camadas Feed-Forward I

»I Adicao e Normalizagdo I

T

l Multi-Head Attention l

Embeddings de
Entrada

T

Entradas

Camadas Feed-Forward l

Adicao e Normalizagdo l‘ |

Multi-Head Attention

Adicao e Normalizagao

t

Masked Multi-Head
Attention

Embeddings de
Saida

Saidas (deslocadas para
direita)

.

Nx

Embeddings de
Posicao

Figura 5 — Representagdo da arquitetura Transformers. Codificador a esquerda e Decodificador a direita.
Adaptado de: (VASWANI et al., 2017).

Eu trabalho com NLP = ‘Eu’,

‘trabalho’,

‘com’, ‘N7,

CH#LP’

Figura 6 — Exemplo de tokenizagdo utilizando o método WordPiece. No exemplo, a sigla NLP foi decom-
posta em dois tokens distintos (‘N° e “##LP’) pelo algoritmo de tokenizagao.

textuais. Nesta tarefa, os tokens sdao divididos em dois segmentos Sy € Sp € 0 objetivo é

inferir uma relagao entre os dois segmentos (ex: predizer se S4 antecede Sp). Assim, fokens

pertencentes ao primeiro segmento sdo associados a um vetor V4, enquanto os tokens do

segundo segmento sdo associados a um vetor Vp.

o Embeddings de Posicao: vetores unidimensionais que sao utilizados para indicar a posicao

do token dentro de uma sequéncia de fokens. Sdo construidos de forma que o vetor

associado a posi¢ao i da sequéncia seja diferente do vetor associado a posi¢ao i + 1 e assim
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sucessivamente. Como exemplo, BERT utiliza as func¢des seno e cosseno para gerar uma

representacio Unica para cada elemento da sequéncia.

As embeddings sdo entdo combinadas através da soma elemento a elemento para servirem
de entrada para os blocos codificador e decodificador. E importante ressaltar que a quantidade de
dimensdes destas representagdes € um parametro customizavel e deve ser a mesma para cada tipo
de embedding para permitir as operacoes elemento a elemento. Por exemplo, a versdo base do
BERT utiliza 768 dimensdes para suas embeddings. Assim, a soma dos trés tipos de embeddings

serd referida como embeddings de entrada nas proximas secoes.

2.2.4.2 Mecanismo de Atencao

O mecanismo de atenc¢do € o principal responsavel por gerar as representacoes densas
para cada token fornecido como entrada para o modelo Transformer. De forma geral, seu funcio-
namento consiste em gerar representagdes densas a partir de trés representacdes intermedidrias:
queries (Q) e pares key-value (K e V) . Assim, a primeira etapa do seu funcionamento consiste
em gerar representacoes O, K e V a partir das embeddings de entrada comentadas anteriormente.

Seja X uma sequéncia de embeddings de entrada. As representacdes Q, K e V sdo geradas por:

0 =XxM?
K = XMK (2.20)
V=xMm"

As representacdes geradas pelas matrizes M¢, MX e MV possuem as mesmas dimensdes
das entradas X . Tendo gerado as representacdes para qguery, key e value; o mecanismo de aten¢ao

€ expresso por:

KT
Attention(Q,K,V) = softmax( Q

Vi

A Equacido 2.21 descreve uma attention-head e seus componentes serdo discutidos a

WV, 2.21)

seguir. A multiplicacdo das representacdes Q pela transposi¢do das representagdes K consiste
na comparagao par a par das representacoes das qgueries € keys, através de produtos escalares.
Em outras palavras, a matriz resultante QK consiste em uma matriz quadrada que armazena
valores que quantificam a similaridade par a par dos fokens da sequéncia de entrada. Em seguida,
os valores desta matriz sio divididos pelo escalar v/dj > com o objetivo de controlar a escala dos

valores da matriz e proporcionar gradientes mais estdveis.

Considerando a escala dos valores de QK a préxima etapa consiste em aplicar a fungio

softmax nos valores da matriz com o objetivo de gerar pontuacdes entre O e 1 que estimem a

2 d corresponde ao nimero de dimensdes dos vetores Q, K e V.
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“atencdo a ser dada” a um determinado foken da sequéncia de entrada. Por fim, as representacdes
finais s@o obtidas multiplicando as pontuacgdes softmax pelas representacoes V. Em outras
palavras, o objetivo da multiplica¢do € ponderar os elementos da sequéncia V de forma que os

elementos de maior importancia tenham mais participacdo na geragao das representacdes finais.

Vale observar que a Equacdo 2.21 descreve o funcionamento de um tinico mecanismo de
atengdo (ou attention-head). Os autores da arquitetura Transformer identificaram que € benéfico
ter miltiplos mecanismos de atencdo operando simultaneamente, porém com matrizes M2, MK
e MV diferentes. Assim, a ideia é ter multiplas attention-heads operando e que cada mecanismo
busque caracteristicas diferentes durante a etapa de aprendizado. Desta forma, a atencdo final de

um modelo Transformer, chamada de Multi-Head Attention (Figura 5), é expressa por:

MultiHead(X) = Concat(Ay,...,Ap)M°

(2.22)
onde A; = Atention(XM2,XMX XM )

De forma resumida, a Equagdo 2.22 revela que a saida gerada pela atencdo de um Trans-
former consiste na concatenagdo das saidas de 4 mecanismos de atencao distintos, multiplicados
por uma matriz M©. Esta multiplicagdo final tem por objetivo reduzir as dimensoes das atengdes
concatenadas, de maneira que a saida final tenha as mesmas dimensdes de uma unica attention-
head. Utilizando o modelo BERT base como exemplo, as dimensdes de saida do médulo de

atencdo sao 768 (mesmo nimero de dimensodes de suas embeddings de entrada).

2.2.4.3 Blocos Codificador e Decodificador

Tendo descrito o funcionamento do médulo Multi-Head Attention na subsecdo anterior,
as demais operacoes, ilustradas na Figura 5, sdo aplicadas de maneira sequencial. Focando no
componente codificador de um Transformer, o funcionamento de um tnico bloco codificador é

dado por:

X' = MultiHead(X)

X? = Normalizagdo(X' +X)

X3 = ReLU (ReLU (X*W, + b )W, + by)
X' = Normalizacao(X?> +X?)

(2.23)

Na Equagcio anterior, X', X2, X3 indicam representagdes intermedidrias enquanto X/
consiste na representacdo final gerada pelo codificador. X corresponde a soma das embeddings
de rokens, de segmento e de posi¢ao anteriormente apresentados (Secdo 2.2.4.1). Pela Equacao
2.23 é possivel observar que mesmo utilizando o mecanismo de atencdo, o bloco codificador
se assemelha a redes neurais feed-forward tradicionais. A atengdo € aplicada para gerar a
representacdo intermedidria X!. Em seguida, ocorre a aplicacdo de duas técnicas especiais para

geracio da representacio X2. Tanto a representaciio X2 quanto a X/ utilizam conexdes residuais,
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seguidas de uma normaliza¢do de camada (Layer Normalization) (BA; KIROS; HINTON, 2016)
para sua criagio. A representacio intermedidria X3, por sua vez, é gerada por duas transformacdes

lineares, com a aplicacao da funcao de ativacdo ReLU sobre as saidas das mesmas.

E importante ressaltar que a Equaciio 2.23 descreve apenas um bloco codificador. Utili-
zando o BERT novamente como exemplo, o mesmo utiliza 12 blocos de Encoders em seu modelo
base, aplicados sequencialmente. Outro aspecto interessante do codificador estd no fato de o
bloco ter acesso a todos os tokens da sequéncia a0 mesmo tempo para gerar as representacoes

finais. Além disto, o nimero de dimensoes da saida dos Encoders nao é alterado.

O funcionamento de um bloco decodificador € similar ao bloco codificador, com quatro
mudangas principais. O decodificador utiliza um préprio conjunto de embeddings anédlogas as
apresentadas na Se¢do 2.2.4.1. Além disto, a entrada do decodificador € processada por uma
versdao modificada do médulo Multi-Head Attention anteriormente descrito. Como o componente
decodificador € utilizado geralmente para tarefas de geracdo de sequéncias, € interessante que o
mesmo gere um novo token olhando apenas para os tokens anteriormente gerados sem olhar para
todos os tokens da sequéncia. Assim, ao contrario do codificador, o componente decodificador
limita o nimero de tokens em que serdo aplicados o mecanismo de atencao nesta primeira etapa.
Desta forma, este modulo modificado recebe o nome de Masked Multi-Head Attention devido ao

fato de ocultar parte dos fokens da sequéncia de entrada.

A terceira diferenca esta no fato de o decodificador utilizar as representagdes geradas
pelo codificador como representacdes Q e K para o seu moédulo Multi-Head Attention (Figura
5). As saidas do médulo Masked Multi-Head Attention (seguida pela adi¢do e normalizagdo das
conexoes residuais) sdo utilizadas como representacdes V. Por fim, a ultima diferenca esta na
existéncia de um moédulo linear seguido de uma fungdo softmax ao final do decodificador. Estes
dois componentes sdo utilizados para predizer um token a ser gerado a partir da sequéncia gerada
até o momento em tarefas de geracao textual. Tendo gerado um novo token, o mesmo passa a

compor a entrada do médulo decodificador.

2.2.4.4 Transferéncia de Aprendizado

Para finalizar a apresentacdo dos Transformers, sera discutido um ultimo conceito que foi
importante para populariza¢do da arquitetura em tarefas de PLN. Este conceito recebe o nome
de Transferéncia de Aprendizado (Transfer Learning). Conforme o nome sugere, a técnica busca
fazer com que o conhecimento obtido em um dominio seja transferido para outro. Em outras
palavras, espera-se que o conhecimento obtido em um dominio A seja generalizado para um
dominio B. Neste ponto, é importante observar que tal transferéncia € apenas possivel caso os

dominios estejam relacionados de alguma forma (ZHUANG et al., 2020).

A técnica € particularmente ttil em cendrios em que um dominio possui uma abundancia
de dados e dominio da tarefa alvo ndo. Assim, a utilizacdo da técnica para aprendizado super-

visionado consiste em treinar um modelo em um dominio com grande quantidade de dados, e
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depois treind-lo novamente no conjunto de dados destinado a tarefa alvo. Tendo apresentado
esta contextualizacio, € possivel realizar uma comparacao entre Transformers e modelos de
visdo computacional. Em visd@o computacional, o procedimento de transferéncia de aprendizado
¢ tradicional e utilizado da seguinte forma. Um modelo de visdo computacional € inicialmente
treinado em um grande conjunto de dados (como o ImageNet ), com o objetivo de aprender a
extrair caracteristicas comuns das imagens do conjunto de dados (ex: formas e contornos). Para
o conjunto de dados ImageNet, tal treinamento inicial consiste em um problema de classificacdo
de imagens com 1.000 distintas. Tendo feito este treinamento inicial, o modelo treinado pode ser
aplicado em outras tarefas de visdo computacional com sutis alteracdes em sua arquitetura (troca
da camada linear de saida para um problema de classificacdo, por exemplo). Exemplos de tarefas

de visdo computacional sdo: classificacdo, segmentacdo e detec¢do de objetos.

Para o contexto de PLN, a transferéncia de aprendizado utilizando Transformers € feita
de forma semelhante. Como exemplo, o modelo BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO,
2020), baseado no componente codificador dos Transformers, foi treinado inicialmente no
conjunto de dados brWaC (FILHO et al., 2018). Tal corpus é composto por textos em portugues
de diferentes temas, e possui 2.86 Bilhdes de tokens. De forma semelhante ao que € feito em
visdo computacional, o treinamento € feito em grandes conjuntos textuais visando aprender
estruturas linguisticas comuns da linguagem alvo (portugués). O treinamento dos Transformers
nesta etapa € baseado em modelagem de linguagem, conforme anteriormente discutido. Assim
como o modelo BERT, no qual o BERTimbau foi baseado, as representagdes para os tokens
podem ser utilizadas em diferentes tarefas de PLN: classificacdo, reconhecimento de entidades

nomeadas, agrupamentos, etc.

Em ambas as situacdes apresentadas, os modelos tiveram uma etapa de treinamento
inicial em grandes conjuntos de dados com o objetivo de aprender caracteristicas comuns de
suas dreas de interesse (imagens e textos respectivamente). Nos dois casos, o treinamento
inicial ndo necessariamente corresponde a tarefa final na qual o modelo de aprendizado de
madquina serd aplicado. Além disto, o pré-treinamento em grandes bases de dados possibilita boa
performance na tarefa final, na qual os modelos serdo aplicados, mesmo que a mesma nio tenha
uma grande quantidade de dados disponivel para o treinamento supervisionado. Apds esta etapa
de treinamento inicial, os modelos pré-treinados podem ser disponibilizados publicamente*>.
Este aspecto € importante pois permite que pesquisadores tenham acesso a uma grande colecao

de modelos pré-treinados, prontos para serem aplicados em suas tarefas alvo.

<https://www.image-net.org/>
4 <https://pytorch.org/hub/>
> <https://huggingface.co/models>
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2.2.5 Utilizacao de Transformers para Geracao de Texto

Conforme apontado pela Secdo 2.2.3, a arquitetura Transformer foi proposta para a
tarefa de traducao. No entanto, a mesma arquitetura pode ser facilmente aplicada para outras
tarefas que envolvem geracdo de sequéncias (ex: sumarizacao), apenas alterando os pares de
entradas e saidas. Em especifico, muita aten¢do vem sido dada para geragao de texto utilizando
Transformers ap6s os sucessos apresentados pelos modelos da familia GPT (RADFORD et al.,
2019; FLORIDI; CHIRIATTI, 2020).

A geracdo de texto feita por Transformers € frequentemente denominada auto-regressiva.
Esta denominacao estd baseada no fato da geracdo de texto empregada pela arquitetura assumir
que a distribui¢ao de probabilidade, que descreve uma sequéncia de palavras, ser composta por
produtos de probabilidades condicionais das palavras antecedentes. Utilizamos o termo “palavra”
neste caso para facilitar o entendimento, porém na pratica os modelos geradores geram tokens
que nem sempre coincidem com palavras da lingua em andlise. No caso dos Transformers, o
modelo utiliza um contexto de tokens anteriores (de tamanho customizdvel como parametro)
para predizer um préximo token mais provavel dado este contexto. Formalmente, € possivel

descrever a geracao condicional pela expressao:

T
P(wWo) = [TPWilwi—1, ..., wo], Wo), (2.24)
=1
na qual para uma sequéncia de palavras de tamanho 7', determinamos a probabilidade
de uma palavra em um instante ¢ ocorrer a partir das probabilidades condicionais das palavras

anteriores ocorrerem. Wy representa um contexto inicial opcional.

A seguir serdo discutidos exemplos de métodos de decodificacdo utilizados para geracao
de texto. O papel dos métodos de decodificagdo € guiar a geragcdo de texto a partir das probabili-
dades estimadas pelos modelos em andlise. Em outras palavras, os métodos de decodificacdo sdo
responsdveis por transformar as representagcdes internas utilizadas por modelos de linguagem em

texto legivel por humanos.

2.2.5.1 Decodificacdo Gulosa

Conforme discutido na Subsecdo 2.2.4.3, ao empregar a arquitetura codificador-decodificador
completa, um token € predito ao se aplicar uma funcao softmax sobre as saidas finais do bloco
decodificador (também chamadas de logits). Para entao predizer um token, o Transformer deve
escolher um dentre todos os armazenados dentro do seu vocabulario. Sendo assim, a decodi-
ficacdo gulosa propde escolher o token predito como sendo o que maximiza a probabilidade

condicional em um dado instante. Em outras palavras, o token predito é dado por:

w; = argmax,,P(w|w;_1,...,wp), (2.25)
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para w; igual a uma palavra do vocabuldrio do modelo. Esta consiste na abordagem mais
simples para decodificacdo em geracao textual, porém tem como desvantagem a possibilidade de
escolher sequéncias de menor probabilidade ao considerar uma sequéncia de tokens completa,

uma vez que considera apenas os maximos locais.

Como proposta para solucdo da desvantagem apresentada, existe a possibilidade de
utilizaram algoritmo beam-search em conjunto da decodifica¢do. Esta modificagdo propde a
predi¢do de um token a partir da andlise dos tokens mais provaveis em predi¢des (ou instantes)
anteriores. Desta forma, busca-se estimar o token mais provdvel com base em uma pequena
“memoria” de predi¢cdes anteriores. O tamanho desta memoria € customizdvel e recebe o nome

de numero de beams.

0.1 .y derrapou

carro < devagar
- 0.4 \ y
Decodificagcdao .
0.9 estacionou

. Gulosa + beam-search

. | e no
0.5 03 .y latiu
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k‘ |
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t=0 t=1 t=2 .

Figura 7 — Comparagdo da decodificacdo gulosa usando ou nao beam-search.

A Figura 7 apresenta uma comparagdo das duas versdes da decodificacao gulosa: com

e sem beam-search. Considerando um nimero de beams igual a dois e um token inicial “O”,
observamos que a decodificacdo gulosa sem beam-search produz a sequéncia (“cachorro”,
“dormiu’) com probabilidade 0.2. No entanto, ao utilizar beam-search, a sequéncia produzida
“carro”, “estacionou’”) tem uma probabilidade maior (igual a 0.36). Embora produza sequéncias
de maior probabilidade, € necessdrio ter em mente que o uso de beam-search introduz um

parametro a mais no sistema de geragdo textual (nimero de beams).

2.2.5.2 Decodificacdo Utilizando Amostragem

Por mais promissora que a geraciao automatica de texto seja, ela ainda sofre de problema
como texto repetitivo, incoerente e previsivel por consequéncia da frequente escolha dos tokens
mais provaveis (HOLTZMAN et al., 2019). Como forma de amenizar os problemas citados, é
possivel escolher os tokens preditos com base em suas probabilidades condicionais P(w|w;_1).
Observa-se que, ao utilizar a distribui¢do de probabilidades, a geracao textual torna-se nao-

deterministica.
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Figura 8 — Comparagdo entre as decodificacdes top-K e top-p.

Uma das formas mais praticas e efetivas de aplicar a decodificagdo com amostragem &
utilizar o esquema top-k (FAN; LEWIS; DAUPHIN, 2018b) . A abordagem apresentada pelos
autores consiste em filtrar os K tokens mais provédveis em um dado instante, e redistribuir as
suas probabilidades entre os mesmos. Outra abordagem para decodificagdo ndo-deterministica
¢ a amostragem fop-p (HOLTZMAN et al., 2019). Este esquema de amostragem, por sua vez,
propde que a escolha do token predito seja limitada a um conjunto de tokens mais provaveis
cujas probabilidades somadas sejam inferiores ao limiar p estabelecido. A maior vantagem do
esquema estd no fato de o nimero de tokens que podem ser escolhidos em um dado instante é
dindmico, ja que as distribui¢des de probabilidade variam a cada instante de predi¢do. A Figura

8 exemplifica os dois métodos ddiscutidos.

2.3 Consideracoes Finais

O presente Capitulo apresentou os conceitos basicos das duas grandes dreas em que
esta Dissertacdo de Mestrado se situa: recuperacao de informacdes e geracdo de texto. Quanto
a primeira 4rea de interesse, foram apresentados desde conceitos introdutdrios até abordagens
tradicionais para ranqueamento textual. J4 a respeito da geracdo de texto, a drea foi introduzida e
exemplos de suas aplicacdes foram apresentados. Em seguida, foi discutido o atual estado da arte
em geracao textual e como o mesmo pode ser aplicado. O préximo Capitulo discutird exemplos

de trabalhos relacionados as dreas de interesse desta Dissertagao.
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CAPITULO

TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo apresentados alguns trabalhos relevantes para o desenvolvimento
desta pesquisa. Os trabalhos sdo organizados em duas se¢des, que focam nas duas grandes dreas

de interesse desta pesquisa: geracao de texto e recuperacao de informagdes no dominio juridico.

3.1 Geracao de Texto

Apresentada em 2017, a arquitetura Transformer (VASWANI et al., 2017) passou a
dominar o estado da arte de diferentes tarefas de PLN. Originalmente utilizada para tradugao
(uma tarefa de geracao textual sequéncia-para-sequéncia), o Transformer é uma rede neural
codificadora-decodificadora, que utiliza mecanismos de aten¢@o para gerar representacoes sen-
siveis ao contexto para uma sequéncia de tokens que podem ser usados em diversas tarefas
de PLN. Embora a arquitetura original utilize uma composi¢ao de dois médulos (codificador-

decodificador), os mesmos podem ser utilizados separadamente.

Esse € o caso de modelos Transformer que utilizam apenas blocos decodificadores, como
0 Generative Pretrained Transformers (GPT) (RADFORD et al., 2019). Usados principalmente
para tarefas de geracdo de texto, os modelos baseados em GPT alcangaram grande popularidade
devido a sua capacidade de realizar uma ampla variedade de tarefas, como responder perguntas,
realizar tradugdes, resumir textos, atuar como chatbots, etc (FLORIDI; CHIRIATTI, 2020).
Além disso, os modelos desta linhagem também apresentaram potencial de aprender utilizando
poucos e até nenhum exemplo (aplicagdes few-shot e zero-shot) (BROWN et al., 2020). Tais
fatos, em 2022, levaram a diferentes tentativas de replicar o desempenho do GPT, porém usando

alternativas de codigo aberto.

Open Pretrained Transformers (OPT) (ZHANG et al., 2022) € um exemplo desses
esforcos. Desenvolvido pela Meta, o trabalho apresentou uma colecdo de oito Transformers com

arquiteturas semelhantes ao GPT. Os modelos foram criados e pré-treinados com o objetivo de



52 Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

aproximar o nimero de parametros e o desempenho dos modelos do GPT-3. Outra iniciativa que
segue um objetivo semelhante é o BigScience Large Open-science Open-access Multilingual
Language Model (BLOOM) (SCAO et al., 2022), criado por uma colaboragdo de centenas de

pesquisadores de diferentes nacionalidades.

A arquitetura completa do Transformer (codificador-decodificador) também ¢é utilizada
em vérias tarefas de PLN. Em 2020, Raffel ef al. (RAFFEL et al., 2020) apresentou um estudo
propondo a unificacio de uma série de tarefas de PLN em uma unica tarefa de geracdo de texto
(também chamada de texto-para-texto ou sequéncia-para-sequéncia). Por exemplo, uma tarefa de
classificacdo, considerando o framework proposto, tornaria-se uma tarefa de geracao textual na
qual o objetivo € gerar o texto do rétulo da classe predita. Um resultado interessante dos autores
€ que, considerando a tarefa texto-para-texto proposta, a configuragdo original codificador-
decodificador obteve desempenhos melhores do que os modelos somente decodificador avaliados.
Este trabalho, por sua vez, foi posteriormente expandido por Wue et al. (XUE et al., 2020), com

o objetivo de adicionar suporte multiplas linguas, porém preservando a proposta original.

Embora os exemplos de abordagens de geracdo textual apresentados sejam diferentes em
termos de arquiteturas e escala (nimero de parametros), todos lidam com problemas comuns
relativos a qualidade do texto gerado artificialmente. Textos gerados por modelos similares aos
citados sdo frequentemente simplistas, incoerentes ou acabam sendo repetitivos (HOLTZMAN et
al.,2019). Ha também a possibilidade do gerador textual “alucinar”, gerando textos contraditorios,
sem sentido e sem embasamento ou evidéncias (J1 et al., 2022; MAYNEZ et al., 2020). Por mais
que modelos mais recentes e de maior escala (nimero de parametros) (OPENAI, 2023) tenham

mitigado parte dos problemas apontados, alucina¢des ainda persistem (BUBECK ef al., 2023).

Como forma de mitigar os primeiros desafios citados (textos repetitivos e previsiveis),
algumas iniciativas foram propostas visando tornar a geracao textual ndo-deterministica (HOLTZ-
MAN et al., 2019; FAN; LEWIS; DAUPHIN, 2018b). Tais propostas surgiram como alternativas
aos métodos mais simples de geracdo textual (também chamados de decodificagdo gulosa),
argumentando que a busca por escolher sempre palavras (ou tokens) mais provaveis € uma das

principais causas de textos repetitivos.

Outro exemplo de pesquisa visando a mitigacdo de textos repetitivos € o contrastive-
search (SU et al., 2022). Proposto em 2022, a estratégia consiste em uma modifica¢do na escolha
de palavras (ou tokens) preditos um gerador textual, a qual visa aumentar a variabilidade do texto
mantendo sua coeréncia. Para este fim, os autores sugeriram penalizar, durante a decodificacao
ou treino ndo supervisionado do modelo de linguagem, as pontuacgdes softmax dos tokens mais
provaveis pela semelhanca em relagdo aos outros tokens dentro do contexto visando minimizar a
ocorréncia de textos repetidos. Para atingir tal objetivo, a introducao de um parametro alpha foi
realizada que, por sua vez, controla a importancia a ser dada a similaridade aos demais tokens do

contexto.

Tendo apresentado os geradores textuais que constituem o estado da arte e suas peculiari-
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dades, a seguir serdo apresentados exemplos de aplicagdes dos mesmos na drea de interesse deste
trabalho. Antes, € importante destacar que verbetacdes, como as estudadas por este trabalho,
existem apenas em documentos utilizados nos tribunais do Brasil e, para nosso conhecimento,
este é o primeiro estudo que emprega Transformers para geragdo automatica de verbetagdes.
Sendo assim, este trabalho apresenta uma contribuicdo inédita, apresentando um primeiro esfor¢o

em direcdo a automatizacdo da escrita deste campo textual usando técnicas modernas de PLN.

Retomando as discussdes a respeito de trabalhos relacionados, nota-se que, embora tenha
sido apresentada em 2017, ja existem vdrios trabalhos visando aplicar a arquitetura Transformer
para geracdo de texto no dominio juridico. Este fato pode ser visto no trabalho de Feijo e
Moreira (FEIJO; MOREIRA, 2019), que aplicaram a arquitetura completa para resumir as
decisdes do Supremo Tribunal Federal (STF), obtendo resultados superiores a métodos extrativos
tradicionais considerando a métrica ROUGE avaliada. Com um objetivo similar, Yoon et al.
(YOON et al., 2022) também obtiveram sucesso aplicando arquiteturas baseadas em Transformers
(BERT2BERT e BART (ROTHE; NARAYAN; SEVERYN, 2020; LEWIS et al., 2019)) para
realizar sumarizacdo de casos juridicos em coreano, disponibilizados a partir de uma plataforma

publica da Coreia do Sul.

Peric et al. (PERIC et al., 2020) propuseram a utilizacdo de Transformers para gerar
opinides a cerca de casos juridicos oriundos do U.S Circuit Court, empregando uma arquitetura
codificador-decodificador baseada no Transformer-XL (DAI et al., 2019). Outro exemplo é o
trabalho de Huang et al. (HUANG et al., 2021). Em seu trabalho, os autores propuseram uma
solucdo para as sub-tarefas de Previsdo de Julgamento Legal (PJL) utilizando a abordagem

texto-para-texto do modelo TS5.

Como um ultimo exemplo de trabalho que utiliza Transformers no dominio legal,
encontra-se o trabalho de Althammer er al. (ALTHAMMER et al., 2021). Os autores in-
vestigaram o potencial de utilizar um Transformer sumarizador como parte de um pipeline de
recuperagdo de informag¢des no dominio legal desenvolvido para a competicao Competition on
Legal Information Extraction/Entailment (COLIEE) de 2021. Neste contexto, a sumarizacao foi
utilizada visando reduzir o tamanho dos documentos que irdo para o proximo estdgio do pipeline,

com o objetivo de reduzir os requisitos computacionais.

3.2 Recuperacao de Informacoes

Ao trabalhar com RI, uma prética comum € usar um método simples e computacional-
mente eficiente para realizar uma filtragem inicial dos resultados. Neste contexto, o método
tradicional Okapi BM25 (ROBERTSON; WALKER, 1999) ¢ frequentemente usado nesta funcao,
sendo utilizado em conjunto de ranqueadores textuais do estado da arte baseados em Trans-
formers (LIN; NOGUEIRA; YATES, 2021). Considerando recuperacao de informacdes em

documentos juridicos, o tradicional modelo mantém a sua importancia como um referencial
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competitivo (ROSA et al., 2021b) para comparagdes. Pradeep et al. (PRADEEP et al., 2020)
também observou resultados competitivos para 0 BM25 ao competir nas tarefas Health Misinfor-
mation and Precision Medicine Tracks da edi¢dao de 2020 da Text Retrieval Conference (TREC)
trabalhando em um dominio e tarefa diferentes (textos a respeito de desinformacao a respeito do
COVID-19).

Em 2020, Gomes e Ladeira (GOMES; LADEIRA, 2020) apresentaram uma aplicacao
de RI para recuperacao de jurisprudéncias disponibilizadas pelo mecanismo de busca do Su-
premo Tribunal de Justica (STJ), aplicando o método BM25 no dominio juridico. O trabalho
avaliou técnicas tradicionais de ranqueamento (BM25 e representacdes densas Word2Vec) em
um conjunto de dados composto por ementas de documentos do STJ. Os resultados apresentados
pelos autores demonstram que os métodos de RI avaliados foram capazes de superar a perfor-
mance de consultas booleanas utilizadas por padrdo no sistema estudado considerando a métrica
nDCG @25 (Normalized Discounted Cumulative Gain) avaliada.

Ainda considerando RI sobre documentos em portugués, Oliveira et al. (OLIVEIRA;
JUNIOR, 2018) e Souza et al. (SOUZA et al., 2021) avaliaram o impacto de diferentes técnicas
de stemming para portugués na tarefa de ranqueamento de documentos legislativos. Stemming (ou
stemizacgdo) consiste em técnicas que visam reduzir palavras a sua raiz, o que € frequentemente
util como forma de pré-processamento para aplicacdo de técnicas tradicionais de PLN. As
técnicas de stemming, por sua vez, foram utilizadas em conjunto de varia¢des do tradicional
método de RI BM25. Os trabalhos focaram em jurisprudéncias do Tribunal de Justica do Estado
de Sergipe e documentos oriundos da Camara de Deputados do Brasil, respectivamente. Ambos
os trabalhos reportaram que a reducdo de dimensionalidade causada pelo uso do stemming
(reducdo do vocabulario para modelos baseados em bag-of-words) gera resultados positivos

apenas em alguns casos.

Ao trabalhar com sistemas de recomendacao, Ostendorff ef al. (OSTENDORFF et al.,
2021) apresentou uma avaliagdo de varios métodos de representacdo de documentos para a tarefa
de recomendacdo de literatura juridica. Esse trabalho usou dados disponiveis publicamente pela
Harvard Law School Library e pela Suprema Corte dos EUA para os experimentos. Segundo
seus experimentos, a média de representacdes fastText de cada token (BOJANOWSKI et al.,
2017) (treinados nos corpora usados) obteve melhor desempenho no problema estudado em

termos das métricas de RI avaliadas.

Em contrapartida ao trabalho anteriormente citado, os trabalhos de Mandal et al. (MAN-
DAL et al., 2021), Lima et al. (LIMA; COSTA; ARAUJO, 2021) e Pedroso et al. (PEDROSO;
LADEIRA; FALEIROS, 2019) apresentaram resultados que favorecem métodos de representagado
esparsa para representacao de documentos juridicos. Mandal et al. (MANDAL et al., 2021)
avaliaram 56 métodos de representacdo para busca por similaridade usando documentos dos
Casos da Suprema Corte da India e, apesar de avaliar métodos densos modernos como o BERT

(DEVLIN et al., 2018), os autores obtiveram resultados mais favoraveis (em termos de correlagao
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de Pearson) usando representacdes esparsas bag-of-words.

Lima et al. (LIMA; COSTA; ARA(JJO, 2021) realizaram um trabalho semelhante ao
anterior, porém usando documentos do Tribunal de Justi¢a do Rio Grande do Norte (TJRN). Neste
trabalho, os autores também obtiveram resultados favordveis para representacdes esparsas ao
usé-las para agrupar documentos juridicos semelhantes, argumentando que agrupar documentos

juridicos pode depender mais de aspectos sintdticos do que semanticos.

Pedroso et al. (PEDROSO; LADEIRA; FALEIROS, 2019), por sua vez, compararam oS
métodos esparsos BM25 e TFIDF aos métodos semanticos Latent Semantic Indexing (LSI) e
Latent Dirichlet Allocation (LDA) utilizando uma tarefa de RI no dominio legal. Ao utilizar con-
sultas e documentos oriundos do Ministério Publico do Distrito Federal e Territérios (MPDFT),
os autores obtiveram resultados melhores em termos de Normalized Discounted Cumulative

Gain (nDCG) para o método BM25, embora sem diferencas significativas na métrica avaliada.

3.3 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou exemplos de trabalhos relacionados diretamente ao tema abor-
dado nesta Dissertacdo de Mestrado. Foram apresentadas as estratégias mais atuais utilizadas
para geragdo textual, bem como exemplos de trabalhos de RI que aplicam Transformers. Os
modelos apresentados na discussao a respeito de geracdo de texto representam o estado-da-arte
da tarefa, e serdo posteriormente avaliados para geracao de verbetagdes. Conforme mencionado,
por mais que existam aplicacdes dos modelos em Direito, ndo existem trabalhos explorando a
utilizacdo de Transformers para geragcao de verbetacdes. Tal fato reforca a contribui¢do inédita
deste trabalho.

Conforme apresentado anteriormente, as verbetacdes sdo criadas com o intuito de auxiliar
em tarefas de RI. Sendo assim, optamos por também avaliar as verbetagdes geradas utilizando
uma tarefa de busca sobre ementas. Logo, os trabalhos relacionados de RI serdo usados para
motivar as escolhas de métodos de RI para esta avaliacdo final das verbetacdes artificiais. No
préximo Capitulo, serd apresentada a metodologia adotada para alcangarmos o objetivo proposto

anteriormente.
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CAPITULO

METODOLOGIA

Neste Capitulo, sdo apresentados os varios componentes que compdem a metodologia
desta pesquisa. Inicialmente, na Secao 4.1 € discutida a coleta dos dados utilizados durante o
desenvolvimento do projeto. Em seguida, na Secdo 4.2 descreve-se o pré-processamento dado aos
documentos coletados. A Secdo 4.3 aborda a metodologia empregada para geragc@o automatica de
verbetagdes. Por fim, a Secdo 4.4 descreve a avaliacdo final das verbetacdes geradas utilizando

uma tarefa de RI.

4.1 Aquisicao de Dados

Em 2022, como iniciativa em direc¢do a transparéncia administrativa, o Supremo Tribunal
de Justica (STJ) tornou publica a plataforma Dados Abertos . A plataforma corresponde a um
dominio publico para compartilhamento de decisdes judiciais de diversos tribunais do Brasil,
todas julgadas por ministros do STJ. Além da transparéncia, os Dados Abertos também foram
planejados visando diminuir a utilizacdo de web scrappers no portal oficial do STJ além de
fomentar pesquisa e desenvolvimento de ferramentas baseadas em inteligéncia artificial que

dependem da disponibilidade de dados como a desenvolvida por esta Dissertacao de Mestrado.

O STJ € organizado em trés se¢des. Cada uma delas € especializada em temas juridicos
especificos como impostos (Primeira Secdo), comercio (Segunda Se¢do) e crimes no geral
(Terceira Secao) (STJ, 23). Assim, os documentos disponibilizados abrangem uma grande
variedade de temas do dominio juridico brasileiro. Coletou-se um total de 726.384 documentos
da plataforma (coleta feita em agosto de 2022) e foram analisadas as ementas dos processos

coletados.

' <https://dadosabertos.web.stj.jus.br/>
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4.2 Pré-processamento Inicial dos Dados

Os documentos presentes no portal Dados Abertos foram disponibilizados no formato
JavaScript Object Notation (JSON). Tendo feito o download dos processos das diferentes fontes,
os documentos foram concatenados em um tnico arquivo para a realizagdo do proximo pré-
processamento. Removemos entido, documentos duplicados com base nos identificadores tinicos
de processo presentes nos metadados dos mesmos e com base no texto das decisdes. No total,

144.518 documentos permaneceram apoés a etapa de deduplicacgao.

4.3 Geracao de Verbetacao

Nesta Secdo, a metodologia empregada para gera¢do automatica de verbetagdo € discutida

em maiores detalhes.

4.3.1 Preparacao de Exemplos para Geracao de Texto

A aplicacdo de técnicas modernas de PLN frequentemente requer que os dados tenham
um tratamento especial antes de serem analisados. Tendo realizado o pré-processamento inicial,
foi realizado um novo pré-processamento sobre os dados de-duplicados com foco no texto dos
documentos. Partindo das ementas dos processos, removemos URLs dos textos das ementas e
extraimos as verbetacdes e pardgrafos enumerados nesta etapa, identificando frases compostas

por caracteres em maidsculo no inicio do texto das ementas.

Devido a simplicidade do método de separacao de verbetacdes e pardgrafos enumerados
empregado, ementas cujas verbetagdes ndo seguiam a estrutura padrdo (termos em caixa alta)
foram descartadas neste pré-processamento. Assim, durante esta etapa, ementas sem verbetacao
(ou com falha na separa¢do da verbetacdo) foram removidas, resultando em um conjunto final de
111.964 documentos. Desta forma, as verbetagdes originais (escritas por especialistas), passam
a compor o conjunto de referéncia (ou conjunto ouro) a ser utilizado para avaliar a qualidade
das verbetacdes geradas pelas estratégias estudadas tanto durante o treinamento supervisionado

quanto na avaliagdo.

Concluimos o pré-processamento para geracdo de texto dividindo o corpus em trés
conjuntos: treino (70%), validacdo (10%) e teste (20%). Ao dividir os conjuntos, preservamos as
propor¢des das origens (se¢des de julgamento) dos documentos. A divisdo foi feita pois nosso
objetivo € utilizar uma solu¢do de DL supervisionada para a tarefa de geracao de verbetacao e
a particao dos conjuntos sera utilizada na validacdo cruzada. Na Tabela 1, s@o apresentadas as
proporg¢des para cada origem considerando todos os documentos coletados. Conforme mostrado

nesta tabela, foram observadas propor¢des semelhantes para cada secdo de julgamento.

Para visualizar o tamanho dos pardgrafos enumerados e verbetagcdes, a Tabela 2 apresenta

estatisticas descritivas para tokens separados por espaco no conjunto de treino (78.375 exemplos).
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Tabela 1 — Distribui¢do dos documentos por origem.

Origem Exemplos
Primeira Secdo 38,210 (34.12%)
Segunda Secao 33,881 (30.26%)
Terceira Secao 39,873 (35.61%)

Total 111,964

No total, o conjunto de treinamento possui em torno de 1,6 milhdo de tokens. Os paragrafos
enumerados tém uma média de 203,26 tokens e as verbetagdes t€ém uma média de 55,84 tokens.
Conforme mostrado pelos valores de desvio padrdo, os tamanhos dos pardgrafos enumerados e

verbetacdes variam dentro de uma margem consideravel.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas (média, desvio padrio e quartis) para tokens separados por espaco do
conjunto de treino.

Média Desvio. 25% 50% 75%
Pardgrafos enumerados 203.262 183.332 92 155 253
Verbetagdo 55.842 32136 34 49 69

4.3.2 Transformers para Geracao de Texto

Conforme mencionado anteriormente, a maioria dos termos apresentados nas verbetagoes
nao estd diretamente no corpo da ementa (pardgrafos enumerados) e, analisando os documentos
do conjunto de valida¢@o, observamos que apenas em torno de 10% dos termos presentes nas
verbetacdes estdao localizado no corpo da ementa. Portanto, optamos por tratar a geragdo das
palavras-chave discutidas como uma geracdo de sequéncia-a-sequéncia (ou texto-para-texto)

utilizando a arquitetura Transformer.

Desta forma, o corpo das ementas (pardgrafos enumerados apresentados na Secdo 4.1) é
usado como entrada para os modelos do Transformer, e as verbetagdes originais sdo usadas como
as saidas esperadas. Assim, avaliamos quatro Transformers geradores de texto para a solug@o do
problema. Dividimos os modelos avaliados em dois grupos, baseados na arquitetura dos mesmos:
codificadores-decodificadores (utilizam blocos codificadores e decodificadores) e decodificadores

(utilizam apenas blocos decodificadores). Os modelos escolhidos serdo discutidos a seguir.

e Codificadores-decodificadores: Escolhemos dois modelos baseados no framework texto-
para-texto TS: PTT5(CARMO et al., 2020) e mTS5(XUE et al., 2020). O PTTS foi pré-
treinado no corpus brWaC (FILHO et al., 2018) em Portugués Brasileiro. O corpus possui
2,7 bilhdes de tokens e consiste em paginas da web obtidas utilizando filtros de alta
qualidade. Utilizamos a versdo base (220M de paradmetros) do PTTS. Quanto ao mTS5, o
modelo foi pré-treinado usando uma versao multilingue (compreendendo 101 idiomas)
do conjunto de dados C4 utilizado no pre-treino do TS(RADFORD et al., 2019) original.
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O corpus C4 multilingue tem 6,3T tokens no total. Utilizamos a versdao de 300M de

parametros do modelo.

e Decodificadores: Avaliamos também dois modelos multilingues decoder-only: OPT
(ZHANG et al., 2022) e BLOOM (SCAO et al., 2022). Os modelos seguem a arqui-
tetura decoder-only da familia GPT e foram pré-treinados em colecdes de texto baseadas
na combinacdo de vérios corpora de diferentes dominios textuais. Eles foram pré-treinados
empregando corpora contendo 180B e 341B tokens, respectivamente. A respeito do tama-
nhos dos modelos, utilizamos a versdao com 350M de parametros (OPT) e a versdao com
560M de parametros (BLOOM).

Todos os tamanhos de modelo, tanto para modelos TS5 quanto para os modelos que
utilizam apenas decodificadores, foram escolhidos considerando a nossa disponibilidade de
recursos computacionais. Optamos por ndo avaliar a geracdo de verbetagdes utilizando few-shot
(ou zero-shot) empregando GPT-3 ou GPT-4 (RADFORD et al., 2019; OPENAI, 2023), em

razdo do custo computacional e financeiro associado a esta tarefa.

4.3.3 Avaliacao dos Textos Gerados

Para avaliarmos a qualidade dos textos gerados e comparar os diferentes modelos gera-
dores de texto supervisionados estudados, empregamos uma métrica especializada. Sendo assim,
utilizamos a pontuacdo Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) (POST, 2018). Conforme
discutido na Secdo 2.2.2.1, a métrica estima a qualidade do texto gerado, comparando os textos
gerados com referéncias geradas por humanos. Assim, comparamos as verbetacdes geradas com
as verbetacOes de referéncia (escritas por especialistas) extraidas dos documentos descritos nas
Secdes anteriores. Realizamos a avaliagio utilizando o pacote Python sacrebleu > e usamos
decodificacdo gulosa (sem beam-search) para gerar as verbetagdes para avaliacdo. Para cilculo
do BLEU, utilizamos os parametros padrao do pacote mencionando, empregando n-gramas de

um a quatro tokens e o tokenizador /3a - Moses.

Escolhemos utilizar apenas esta métrica, pois ela cumpre o objetivo de estimar a qualidade
do texto gerado, sendo altamente correlacionada com avaliacdes humanas (PAPINENI et al.,
2002). Sendo assim, o seu calculo € suficiente para comparar, de maneira quantitativa, os
diferentes Transformers (geradores de verbetacdes) estudados. Além disto, optamos por nao
avaliar métricas baseadas em modelos pré-treinados como BERTScore (ZHANG et al., 2019)
ou COMET (REI et al., 2020). Por falta de tempo, consideramos mais adequado (e prético) a

avaliacdo de uma métrica que nao dependa de um modelo de linguagem pré-treinado.

2 <https://github.com/mjpost/sacrebleu>
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4.3.4 Detalhamento do Treinamento Supervisionado

A seguir sdo descritos o processo de treinamento adotado e hiper-parametros utilizados

para os modelos baseados em Transformers.

e Codificador-Decodificador: Considerando os modelos codificador-decodificador (PTT5
e mT5), foram utilizadas entradas e saidas de tamanhos 512 e 256 sentencepiece tokens
(KUDO; RICHARDSON, 2018), respectivamente. Sequéncias de tokens mais curtas
sdo preenchidas com tokens de padding e sequéncias mais longas sao truncadas para o
comprimento maximo estabelecido. Estes tamanhos de sequéncia foram suficientes para a
maioria dos exemplos do conjunto de treino (88%). Ajustamos os modelos para a tarefa
de geracdo de verbetacdo usando os seguintes hiper-parametros: taxa de aprendizado
fixa de 1 x 1073, tamanho do lote igual a 256, decaimento de pesos igual a 1 x 1072
e 20 épocas maximas de treinamento. Os hiper-parametros foram escolhidos com base
nas implementacdes originais(CARMO et al., 2020; XUE et al., 2020). No entanto,
observamos melhor desempenho no conjunto de validacdo ao usar uma taxa de aprendizado

maior.

e Decodificadores: Para os modelos que utilizam apenas blocos decodificadores (OPT e
BLOOM), combinamos as verbetacdes e os pardgrafos enumerados em uma unica entrada
para o treino. Utilizamos um conjunto modificado de entradas porque a implementacao de
modelos decodificadores utilizada ndao permite sequéncias de entrada e saida de tamanhos
diferentes para a tarefa de predi¢cao do préximo token. Assim, como uma etapa extra de
pré-processamento, concatenamos as verbetagdes ao final das frases enumeradas e usamos
os prefixos ‘Documento:’ e ‘Verbetagcdo:’ para distinguir as secdes durante o ajuste fino.
Nao investigamos mais variagdes de prefixos (também chamados de prompts) na literatura,

pois esta tarefa foge do escopo deste projeto.

Na Figura 9, é apresentado um exemplo de uma entrada preparada para o treinamento
dos modelos OPT e BLOOM. Conforme discutido, ndo ha uma ‘saida esperada’, os
decodificadores visam apenas predizer os proximos tokens presentes na propria entrada.
Nao adicionamos os prefixos para treinamento do PTT5 e mTS5, pois as métricas iniciais
de treinamento (sem prefixos) ja eram satisfatérias. Durante a avaliacdo, adicionamos
apenas o prefixo ‘Verbetacdo:’ para a entrada dos modelos e extraimos o texto gerado
apos o prefixo para calcular as pontuacdes BLEU. Usamos um comprimento maximo de
sequéncia de 768 e 616 para OPT e BLOOM, respectivamente. Novamente, sequéncias
mais curtas sdo preenchidas e sequéncias mais longas sdo truncadas. Os valores foram

escolhidos com base na disponibilidade de memdéria da GPU.

Quanto aos hiper-parametros para treino dos modelos decodificadores, também seguimos
valores semelhantes aos especificados para o pré-treinamento de modelagem de linguagem

dos trabalhos originais: decaimento de pesos igual a 1 x 10~!, tamanho do lote igual a
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256, taxa de aprendizado de 1 x 10™* com crescimento linear nas duas primeiras épocas e

decaimento linear apds e 20 épocas de treinamento maximo.

Figura 9 — Visualizagao da entrada fornecida para modelos compostos por apenas decodificadores. Os
prefixos foram destacados em negrito.

"Documento: [texto dos pardgrafos enumerados]. Verbetacao: [texto da verbetacdo]"

Para todos os modelos estudados, usamos o objetivo de treinamento predi¢do de proximo
token (minimizando a func¢do de perda de entropia cruzada) e monitoramos a métrica BLEU no
conjunto de validacdo para interromper o treino apds duas épocas sem melhoraria na métrica. Por
fim, ajustamos todos os Transformers utilizando a biblioteca Python huggingface®. Foi utilizada
uma GPU Tesla P100 com 16 GB de VRAM para todos os experimentos.

4.3.5 Comparacao entre Verbetacoes Originais e Geradas

Partindo do modelo que atingiu a maior pontuagao BLEU, realizamos analises compara-
tivas entre o texto gerado e as verbetacdes originais. Para isto, realizamos comparacdes entre os
tamanhos das verbetacdes geradas pelo melhor modelo e as verbetacdes originais. Além disto,
comparamos a quantidade de palavras (tokens) copiadas e novas entre as verbetagdes consi-
derando os pardgrafos enumerados. Consideramos palavras como sendo “novas” (ou geradas),
palavras que nio constam nos pardgrafos enumerados utilizados para a geracao das verbetacdes

artificiais.

4.4 Avaliacao Utilizando RI

Para realizar a avaliagdo final dos textos gerados, nds os concatenamos ao seu documento
original e simulamos um caso de uso real como sendo uma tarefa de RI. Para a geracdo das verbe-
tacOes utilizadas nesta avaliacdo, empregamos tanto decodificacdo gulosa quanto decodificacao

usando amostragem. Os detalhes destas avaliacOes serdo apresentados a seguir.

4.4.1 Formulacao da Tarefa

Os documentos apresentados na Secdo 4.1, além do texto da ementa, contém metadados
uteis, como o tema da decisdo. Tais temas, também chamados de temas de recursos repetitivos,
sdo representados por identificadores tinicos que sdo mapeados para questdes juridicas comuns.
Os documentos podem ter mais de um tema e existem mais de 1.000 temas diferentes listados no

STJ #. Exemplos de temas sio mostrados na Figura 10.

<huggingface.co/>
4 <https://scon.stj.jus.br/SCON/recrep/>


huggingface.co/
https://scon.stj.jus.br/SCON/recrep/

4.4. Avaliacdo Utilizando RI 63

Tema 105: Ocorréncia da decadéncia do direito de multar pelo estado, por falta de notificacdo do infrator, no prazo estabelecido em lei.

Tema 727: Possibilidade de técnicos de farmdacia assumirem a responsabilidade técnica por drogaria, até a entrada em vigor da lei
13.021/2014.

Tema 1097: Necessidade de dupla notificagdo no caso de multa aplicada a pessoa juridica proprietaria de veiculo fundamentada na
auséncia de indica¢do do condutor infrator.

Figura 10 — Exemplos de temas de recursos repetitivos, listados pelo STJ.

A partir destas informagdes, utilizamos a defini¢do bindria de relevancia para formular
uma tarefa de RI da seguinte forma: dado um documento de consulta Q, os documentos relevantes
R a Q devem ser do mesmo tema que Q. Assim, esta formulagdo emula o caso de uso em que um
advogado deseja buscar por documentos semelhantes a um documento em andlise. A formulagdo
apresentada é semelhante a utilizada por Ostendorff et al. (OSTENDOREFF et al., 2021),
em que os autores criaram pares de relevancia (documento consulta e documento relevante)
usando decisdes da Suprema Corte dos Estados Unidos a partir dos mesmos livros de casos
ou categorias. Em resumo, utilizamos ementas para buscar ementas. Visando imitar o cendrio
real nos experimentos, empregamos ementas completas (contendo verbetacdes e pardgrafos

enumerados) a exce¢ao do primeiro, o qual serd discutido na Secao a seguir.

Considerando todos os documentos obtidos, apenas 801 t€m anotac¢des de tema (99,3%
tém valores ausentes). Estes documentos foram removidos do conjunto de treinamento (treina-
mento de geradores de texto) e usados para compor pares de consulta e documentos relevantes nos
experimentos posteriores. Filtramos os temas que apareceram pelo menos duas vezes, resultando

em 482 consultas.
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Figura 11 — Visualiza¢io do niimero de documentos relevantes (de mesmo tema) por documento consulta.
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Na Figura 11 € apresentada uma visualizacdo do niimero de documentos relevantes
(mesmo tema) por documento de consulta. Conforme visto, a grande maioria das consultas tem
entre 1 e 3 documentos relevantes (de mesmo tema). Além disso, no caso mais extremo, uma

consulta pode ter até 10 documentos relevantes.

Por fim, para criar o corpus final de busca para a tarefa descrita, combinamos os 801
documentos com tema com o conjunto de teste apresentado na Secdo 4.3.1, totalizando 23.194
documentos. Optamos por realizar tal combinagdo para tornar a tarefa de RI mais desafiadora
uma vez que, no pior caso, os documentos podem apresentar falsos negativos prejudicando as
métricas de RI. Os falsos negativos consistem em documentos com o mesmo tema da consulta,

mas considerados ndo relevantes pois ndo possuem anotacgao.

4.4.2 Configuracao Experimental

Conduzimos a avalia¢ao usando RI através de quatro experimentos distintos. Os experi-
mentos envolvem a utilizacdo de método de decodificagdo simples (decodificacdo gulosa) e ndo

deterministicos (decodificacdo com amostragem). Seus detalhes serdo descritos a seguir.

1. Comparacao de documentos com e sem verbetacoes: avaliamos a influéncia das ver-
betacdes na tarefa de RI descrita avaliando métricas de RI considerando documentos
com e sem as suas verbetacdes originais (tanto para documentos de consulta quanto para
documentos do corpus de busca). Este experimento foi realizado visando validar a utilidade

das verbetacdes na estrutura das ementas, no contexto de uma tarefa de RI.

2. Avaliacao das verbetacoes geradas: neste experimento, investigamos o efeito de usar as
verbetacOes geradas artificialmente no lugar das originais. Concatenamos o texto gerado
ao inicio dos documentos tanto da consulta quanto dos documentos do corpus. Desta
forma, esperamos investigar se as verbetagdes artificiais trazem melhorias em relacio ao
nao uso de verbetacdes. Neste experimento, utilizamos verbetacdes geradas utilizando

decodificacdo gulosa sem beam-search.

3. Combinacao de verbetacoes: com o objetivo de melhorar as verbetacdes originais, repeti-
mos a avaliacdo de métricas de RI usando novas verbetacdes compostas pela concatenacio
das originais e das geradas. Como este procedimento pode ser usado para aprimorar
documentos em corpus de pesquisa existentes (concatenando as verbetacdes geradas),
0 nosso interesse € investigar se a concatenacdo pode trazer melhorias nas métricas ob-
tidas utilizando apenas as verbetacOes originais, ja que ha a potencial adi¢do de mais
termos discriminativos aos documentos. Assim como o experimento anterior, utilizamos

decodificagcdo gulosa para geracio de verbetacdo.

4. Experimentos com amostragem: ao utilizar técnicas de decodificacdo baseadas em amos-
tragem (FAN; LEWIS; DAUPHIN, 2018a), € possivel gerar miltiplas verbetacdes para uma
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mesma entrada. Tendo em mente esta ideia, dividimos os experimentos com amostragem

em dois conjuntos:

a) Investigando o efeito do niimero de repeticoes e do top-K: partindo da hipétese de
que € possivel atingir desempenho compativel as verbetacdes originais utilizando
decodificagdo com amostragem, investigamos o efeito de gerar multiplas verbetagdes
através da utilizacdo da decodificacdo nao-deterministica. Geramos até 10 verbe-
tacdes para cada entrada do corpus de busca, utilizando amostragem top-K, e as
concatenamos as mesmas para gerar as métricas de RI. Repetimos 5 geracdes com
sementes de nimeros aleatdrios diferentes (1.000, 2.000, 3.000, 4.000 e 5.000) e
agregamos os resultados para comparagdes. Também avaliou-se o efeito do K da
amostragem top-K neste experimento, variando-se os valores de K entre 15, 50 e 100.
Note que para este experimento, ndo estamos interessados em determinar o melhor
ndmero de repeticdes, nem o melhor valor K, e sim investigar o seu efeito na tarefa

de RI proposta.

b) Comparacdo entre Decodificacdo Gulosa e com Amostragem: repetimos os dois expe-
rimentos anteriores (avaliacdo das verbetagdes geradas e combinagdo de verbetagdes),
porém utilizando verbetacdes com amostragem no lugar das verbetacdes geradas com
decodificacdo gulosa. Neste caso, o objetivo € investigar o quanto as métricas geradas
com verbetacdes geradas empregando decodificacdo com amostragem diferem das
geradas utilizando verbetagcdo gulosa. Para esta tltima avaliacdo, utilizou-se apenas
uma verbetagao, obtida através da geracdo com amostragem (utilizando K = 15), em

virtude dos resultados do experimento anterior.

Os dois dltimos experimentos (combinagdo de verbetagdes e experimentos com amos-
tragens) foram inspirados no trabalho doc2query (NOGUEIRA et al., 2019). Neste trabalho,
para cada documento de uma colecdo, os autores geraram vdrias consultas relacionadas ao
contetido do documento usando um modelo de sequéncia-para-sequéncia. As consultas sdo entdo

concatenadas aos documentos de entrada com o objetivo de melhorar métricas de RI.

Para os experimentos com amostragem, utilizamos contrastive-search (SU et al., 2022)
com alpha = 0.6. Os valores de alpha (utilizado para contrastive-search) e K (utilizado para
amostragem) escolhidos como parametros foram inspirados nos usados pelos trabalhos de
(NOGUEIRA et al., 2019; SU et al., 2022). Por fim, quanto a decodificacdo gulosa, optamos
por avalia-la sem a utilizacdo de beam-search. Como a decodificacdo gulosa é a técnica de
decodificacdo mais simples avaliada, optamos por ndo aumentar sua complexidade empregando
beam-search para acentuar suas diferencas em relacdo a outra estratégia de decodificacio
estudada (top-K).
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4.4.3 Meétodos Avaliados

Avaliamos dois métodos tradicionais de RI para a tarefa proposta: TF-IDF e BM25
(ROBERTSON; WALKER, 1999). Os métodos foram escolhidos pois ainda fazem parte de
mecanismos de busca populares (como Lucene?), sdo recorrentemente utilizados como baselines
competitivas em RI (ROSA et al., 2021b; PRADEEP et al., 2020), e, como mostram trabalhos
anteriores (LIMA; COSTA; ARAUJO, 2021; MANDAL et al., 2021), os métodos de representa-
cao esparsa tendem a ter melhor desempenho em tarefas semelhantes no dominio juridico. A

seguir serdo apresentados mais detalhes de suas execugdes.

4.4.4 Preparacao de Exemplos para a Tarefa de RI

Para a utilizacdo dos métodos esparsos de RI foram adicionadas novas etapas de limpeza
e pré-processamento, sendo utilizadas em conjunto das descritas na Secdo 4.2. Para ambos os
métodos, os documentos foram tokenizados, utilizando lematizacdo, e removendo stop-words
e pontuacgdes. Considerando TF-IDF, usamos n-gramas variando de 1 a 3 e um tamanho de
vocabulario de 10.000 considerando os tokens que aparecem pelo menos 3 vezes no corpus de
busca (documentos com anotagdo de tema e conjunto de teste). O pré-processamento foi feito

usando spacy® e sklearn’ .

4.4.5 Ordenacao dos Documentos

Ao utilizar representacdes TF-IDF para realizar a recuperacao, calculamos a similaridade
de cosseno entre consultas e documentos e ordenamos os documentos do corpus conforme suas
semelhancas (ordem decrescente). Por outro lado, o BM25 usa o Probality Ranking Principle
para estimar a relevancia de um exemplo para uma consulta (CRESTANI et al., 1998). Assim, os
documentos sdo ordenados a partir de suas relevancia estimadas. Utilizamos a implementacao
do TF-IDF e da métrica de distancia (similaridade de cosseno) feitas pela biblioteca sklearn. Em

relagio ao BM25, utilizamos a implementacio e pardmetros padrio da biblioteca rank-bm25°.

4.4.6 Meétricas Avaliadas

Para avaliar quantitativamente a tarefa de busca e, indiretamente, a qualidade das ver-
betacdes artificiais, avaliamos a execucao dos métodos mencionados em termos de métricas
tradicionais de RI. Assim, avaliamos o Mean Reciprocal Rank (MRR), Normalised Discounted

Cumulative Gain (NDCG), Revocagdo, Precisdo e Mean Average Precision (MAP).

Apenas os 10 primeiros documentos foram considerados para o cdlculo das métricas.

Escolhemos este limiar para simular um cendrio restritivo, em que o usudrio apenas aceita

<https://lucene.apache.org/>
<https://spacy.io/>
<https://scikit-learn.org>
<https://pypi.org/project/rank-bm25/>
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investigar até 10 documentos para sua busca. Segundo (RUSSELL-ROSE; CHAMBERLAIN;
AZZOPARDI, 2018), profissionais do Direito tendem a analisar, em sua grande maioria, até 50
documentos em suas consultas. Logo, estamos avaliando um cendrio ainda mais desafiador do

que o visualizado pelos autores.

Para a geracao das métricas, e comparagdes utilizando testes de hip6tese, foi utilizada a
biblioteca ranx (BASSANI, 2022).

4.5 Consideracoes Finais

No presente Capitulo foram apresentadas as diferentes etapas que compdem a metodolo-
gia empregada neste trabalho, além de discutir como as mesmas se relacionam. Foram discutidos
a coleta dos documentos utilizados nos experimentos, a metodologia empregada para geragao
das verbetagdes utilizando Transformers e a avaliacio das verbetagOes (originais e artificiais). A
avaliacdo da semelhanca entre as verbetacdes geradas e as originais é feita por meio da métrica
de geracdo de texto BLEU. A avaliacdo final associada a tarefa de RI descrita, € feita utilizando
as métricas de RI descritas anteriormente. Por fim, o proximo Capitulo apresentard discussoes

baseadas nos resultados obtidos.
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CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados do treinamento de geragao
de texto e avaliacdo usando IR. Os resultados obtidos do uso de modelos geradores de texto
sdo comparados na Secao 5.1. Em seguida, os resultados obtidos utilizando RI, para todos os

experimentos descritos na Secdo 4.4, sdo apresentados e discutidos na Segado 5.2.

5.1 Avaliacao da Geracao de Texto

Nesta Secao sdo apresentados e discutidos os resultados da geracdo automadtica de

verbetacdes utilizando os modelos supervisionados de deep learning descritos anteriormente.

5.1.1 Pontuacées BLEU

Tabela 3 — Pontuacdes BLEU obtidas para cada Transformer avaliado nos conjuntos de validagao e teste.

BLEU
Validacao Teste
PTTS  37.194+0.752 37.547+£0.782
mT5 30.887+0.468 31.126+0.413
BLOOM 15.895+£1.416 16.174+3.645
OPT 11.032+1.507 12.901 £2.046

A Tabela 3 mostra as pontuacdes BLEU obtidas para cada modelo avaliado. Repetimos o
treinamento com cinco sementes de nimeros aleatorios diferentes (1.000, 2.000, 3.000, 4.000
e 5.000) para gerar as métricas apresentadas. Conforme observado, o modelo PTTS5 obteve as
maiores pontuacdes BLEU para geracdo de verbetacdo. Apesar de ter mais parametros do que o
PTTS5 (300M em comparagdo a 220M) e ter sido treinado em um corpus maior (6,3T de tokens
em comparacao a 2,7B), a versdo multilingue do T5 obteve pontuacdes BLEU inferiores nos

conjuntos de validagdo e teste. Ao trabalhar com Transformers e transferéncia de aprendizado
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em PLN, modelos pré-treinados para o idioma-alvo (idioma da tarefa) tendem a ter desempenho
superior a versoes multilingues dos mesmos (CARMO et al., 2020; SOUZA; NOGUEIRA;
LOTUFO, 2020; ROSA et al., 2021a) e observamos o mesmo padrdo em nossos experimentos. O
par de melhores modelos (PTTS e mT5) alcangou pontuagdes acima de 30% BLEU e a diferenca
entre suas pontuagdes BLEU € estatisticamente significativa de acordo com um teste-T pareado
(p < 0.05).

Os modelos decodificadores avaliados tiveram um desempenho consideravelmente in-
ferior quando comparados aos modelos baseados em T3, alcancando menos da metade das
pontuagdes BLEU. Apontamos quatro possiveis explicacdes para seu desempenho. Em primeiro
lugar, os modelos com maior nimero de parametros sofreram mais com a falta de dados para
treinamento. Em segundo lugar, ao limitar o nimero de tokens de entrada (tamanho de sequéncia)
dos modelos para acomodar as entradas na memoria da GPU, o truncamento pode ter levado a
perda de informacdo. Em terceiro lugar, ambos os modelos decodificadores foram pré-treinados
em corpora multilingues, nos quais textos em portugués representam apenas pequenas fragdes do
total. No entanto, observamos que o modelo mT5 teve desempenho melhor embora seja multilin-
gue. Por fim, seguindo os resultados de (RADFORD et al., 2019) e observando o desempenho
dos modelos codificador-decodificador (PTTS e mT5), os resultados sugerem que o componente

codificador é importante para a geracdo de verbetagdes.

Considerando os resultados apresentados e discutidos, utilizamos verbetagdes geradas
pelo modelo PTTS para as proximas avaliacoes. Exemplos de verbetacdes geradas pelo melhor
modelo, utilizando decodificacdo gulosa, sdo apresentados no Apéndice A.l1. Ao avaliar-se
qualitativamente, nota-se que com valores de BLEU préximos a 40%, as verbetacdes artificiais
nao apresentam erros ortograficos e 1éxicos, captam o estilo de escrita das verbetagdes e sao
bastante similares as verbetacdes originais escritas por humanos. Logo, com os resultados da
geracdo textual podemos concluir que os resultados da geracao de texto empregando Transformers
foram positivos, apesar do pequeno numero de exemplos do conjunto de treinamento (menos de
100K).

Tal sucesso, considerando o tamanho do conjunto de treino, pode ser atribuido princi-
palmente ao ajuste do modelo de linguagem ao idioma Portugués Brasileiro tendo em vista a

diferenga do modelo vencedor PTT5 aos demais modelos multilinguais.

5.1.2 Comparacao entre Verbetacoes Originais e Geradas

A analise da métrica BLEU permite estimar a quantidade de termos em comum entre
as verbetagdes originais (referéncias) e as verbetagdes geradas ao comparar n-gramas contidas
em ambas. A seguir, iremos dar continuidade a comparacao entre as verbetacdes, analisando as
verbetagdes originais e as verbetacdes geradas com decodificagdo gulosa para o conjunto de teste.
A Figura 12 apresenta uma comparacgao entre o numero de tokens das verbetacdes originais e

das verbetacdes geradas. E possivel observar que, por mais que as distribui¢cdes apresentadas



5.1. Avaliagdo da Geragdo de Texto 71

pelos dois histogramas sejam semelhantes, as verbetacdes geradas tiveram uma concentracao
maior de exemplos abaixo de 60 tokens. O efeito disto € perceptivel na média, uma vez que a
média de tokens separados por espaco das verbetagdes geradas € inferior a média dos tokens
apresentados pelas verbetagdes originais (42.34 comparado a 48.28). Sendo assim, identificamos
que as verbetacOes geradas com decodificacdo gulosa tendem a ter comprimento menor em

tokens do que as verbetacdes originais.
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Figura 12 — Histogramas de comparacgao entre a quantidade de tokens das verbetacdes originais e das
verbetacdes geradas.
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Figura 13 — Comparacio entre porcentagens de palavras copiadas e geradas (novas), entre as verbetagcdes
geradas e as verbetagdes originais.

Em seguida, a Figura 13 apresenta novos histogramas comparando as porcentagens de
palavras copiadas e geradas (novas) em relacdo aos pardgrafos enumerados utilizados como

entrada para geracgao de texto. E visivel que as verbetacdes geradas e as verbetacdes originais
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possuem distribui¢es de palavras copiadas e novas similares. Ao analisar as médias, e outras
estatisticas descritivas, de palavras copiadas e geradas também observamos valores proximos

conforme mostra a Tabela 4.

Tabela 4 — Estatisticas descritivas (média, desvio padrdo e quartis) para a porcentagem de palavras
copiadas e geradas considerando as verbetagdes geradas e originais.

Tokens Média Desvio Padrao 25% 50% 75%

Verbetagdes Originais Palavras Copiadas  0.067 0.047 0.033 0.055 0.089
Palavras Geradas  0.641 0.076 0.594 0.644 0.690

Verbetagdes Geradas Palavras Copiadas  0.067 0.047 0.033 0.055 0.091
Palavras Geradas  0.631 0.080 0.581 0.631 0.681

5.2 Avaliacao Utilizando RI

Os resultados obtidos para os quatro experimentos de IR descritos na Secdo 4.4 sdo
apresentados e discutidos nesta se¢do. As métricas apresentadas em todas as tabelas consistem
nas médias obtidas para cada métrica considerando todas as 482 consultas. Além disto, foram
realizados teste-T pareados para investigar a probabilidade de ocorréncia da hipdtese nula (ndo
haver diferenca significativa entre as médias) para cada comparacao feita. Note que para os
experimentos desta Secdo, nao estamos interessados em comparar os métodos de RI escolhidos,
e sim investigar como 0s mesmos se comportam ao utilizar as verbetacdes originais ou geradas

através de deep learning.
5.2.1 Comparacao de Documentos Com e Sem Verbetacoes
Tabela 5 — Métricas de RI obtidas para cada modelo avaliado, avaliando a influéncia das verbetacdes

originais. ‘*’ indicam diferencgas estatisticamente significativas, de acordo com um teste-T
pareado (p-valor < 0.05).

TF-IDF
MRR@10 NDCG@10 R@10 P@10 MAP@10
Sem verbetacdes 0.806 0.745 0.790 0.191 0.691
Verbetagdes originais ~ 0.825* 0.780* 0.832* 0.201*  0.729*
BM25
Sem verbetacdes 0.819 0.805 0.878 0.212 0.754
Verbetagdes originais  0.879* 0.858* 0.916* 0.222*  0.815*

A Tabela 5 compara as métricas obtidas ao ordenar documentos com e sem as verbe-
tacdes originais empregando os modelos TF-IDF e BM25. Podemos observar que o uso de
verbetacdes traz melhorias para todas as métricas avaliadas, com maiores ganhos visiveis para o
modelo BM25. Os resultados ja eram esperados, uma vez que os métodos esparsos avaliados se
beneficiam por terem mais termos discriminatérios no documento a ser indexado. Desta forma,

os resultados indicam que o uso das palavras-chave tem, de fato, uma influéncia positiva na tarefa
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de busca investigada. Observamos maior ganho na métrica R@10 (4,2 pontos percentuais) para
TF-IDF e na MAP@10 (6,1 pontos percentuais) para BM25. Além disto, a diferenga nas métricas

(para ambos os modelos avaliados) € estatisticamente significativa para todas as métricas.

Vale a pena mencionar que, ao criar um corpus de pesquisa contendo o conjunto de teste
(Secao 4.4), corremos o risco de introduzir falsos negativos no corpus, uma vez que nao podemos
garantir que os processos com temas ausentes do conjunto ndo possuam temas correspondentes as
consultas. Apesar desta desvantagem, ainda observamos ganhos em todas as métricas avaliadas.

Este fator também deve ser considerado ao interpretar os resultados dos demais experimentos.

5.2.2 Avaliacao das Verbetacées Geradas

Tabela 6 — Métricas obtidas para cada modelo de recuperacio, ao utilizar documentos sem verbetacdo e
utilizando as verbetacdes geradas com decodifica¢do gulosa. ‘*’ indicam diferencas estatistica-
mente significativas, de acordo com um teste-T pareado (p-valor < 0.05).

TF-IDF
MRR@10 NDCG@10 R@10 P@10 MAP@10
Sem verbetacOes 0.806 0.745 0.790  0.191 0.691
Geragao gulosa 0.822* 0.770* 0.815* 0.196* 0.718*
BM25
Sem verbetacdes 0.819 0.805 0.878 0.212 0.754
Geragdo gulosa 0.854* 0.819* 0.877 0.211 0.768

A Tabela 6 apresenta a avaliacdo das palavras-chave geradas com decodificacio gulosa.
No geral, ao adicionar as verbetacdes artificiais aos documentos, observamos melhorias em
quase todas as métricas para ambos os cendrios. Considerando o método TF-IDF, observamos

diferenga estatisticamente significativa em todas as métricas avaliadas.

Em relacdo ao método BM25, observamos ganhos em quase todas as métricas. Entretanto,
a diferenca nas métricas € estatisticamente significativa apenas para as métricas MRR@10 e
NDCG@10. Considerando os 10 primeiros documentos ordenados, embora houveram melhorias
para o TF-IDF, os resultados podem indicar que o modelo BM25 foi mais sensivel a falsos
positivos (falsos relevantes) e falsos negativos (falsos nao relevantes), introduzidos corpus de
busca por eventuais verbetacOes ruidosas geradas pelo PTTS. Sendo assim, observamos quase

nenhuma modificacao nas métricas baseadas em revocagao e precisao.

As métricas obtidas para ambos os modelos foram inferiores as métricas obtidas utili-
zando as verbetacoes originais, apresentadas na Tabela 5. Tal fato era esperado, pois os resultados
obtidos utilizando as verbetacdes originais atuam como um limite superior para as métricas
deste experimento. No entanto, o uso das verbetacdes artificiais trouxe melhorias para ambos os
métodos de recuperacdo quando comparado ao nao uso de nenhuma verbetagdo, mostrando-nos

a potencial viabilidade da proposta de geracao automadtica das palavras-chave.
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5.2.3 Combinacao de Verbetacoes

Tabela 7 — Métricas de RI obtidas ao combinar verbetagcdes originais e geradas com decodificagdo gulosa.
“*> indicam diferengas estatisticamente significativas, de acordo com um teste-T pareado
(p-valor < 0.05).

TF-IDF
MRR@10 NDCG@10 R@10 P@10 MAP@10
Verbetacdo original 0.825 0.780 0.832 0.201 0.729
Combinagao gulosa 0.838* 0.793* 0.839 0.202 0.743*
BM25
Verbetacdo original 0.879 0.858 0.916 0.222 0.815
Combinagao gulosa 0.880 0.857 0.909 0.219 0.816

A Tabela 7 apresenta os resultados do terceiro experimento. Ao combinar os termos-chave
originais e gerados, observamos pequenas melhorias em todas as métricas para a recuperacao TF-
IDF. Nesse caso, observamos diferencas significativas para as métricas MRR@10, NDCG@10 e

MAP@10. Para as métricas R@10 e P@10, os valores permaneceram quase 0S mesmos.

A respeito do modelo BM25, ndo foram observadas melhorias visiveis. Nesta avaliagdo,
ndo foram obtidas diferengas estatisticamente significativas para nenhuma métrica. Combinar
a verbetagdo original e as geradas nao trouxe nenhuma melhoria em relagdo ao uso de apenas
a original. A mesma explicagdo apresentada no experimento anterior pode ser utilizada para

justificar a auséncia de ganhos nas métricas para o modelo.

Embora ndo tenha havido melhorias para o modelo BM25, a combinagdo de verbetagdes
proposta ainda pode ser utilizada para o método TF-IDF caso haja interesse em maximizar as

métricas que obtiveram diferencas significativas.

5.2.4 Experimentos com Amostragem

Nesta Subsecdo serdo apresentados os resultados obtidos para os experimentos com

geracdo de verbetagdes utilizando decodificagdo ndo-deterministica.

5.2.4.1 Investigando o Efeito do Nimero de Repeticdes e do Top-K

As Figuras 14, 15 e 16 ilustram as métricas obtidas ao gerar até 10 variacdes para cada
entrada do corpus de busca para diferentes valores K. Ao realizar este experimento, a expectativa
era de se observar um crescimento logaritmico na medida em que mais verbetacdes fossem
concatenadas as entradas conforme observado por (NOGUEIRA et al., 2019). Entretanto, este
resultado nao foi observado em nenhuma das métricas avaliadas. Ao contrario do esperado,
nos piores casos, houve um decaimento nas métricas na medida em que novas repeticdes eram
adicionadas aos textos de entrada. O decaimento € mais perceptivel para o método TF-IDF, com
reducdes entre 2% e 3% em todas as métricas observadas. Os comportamentos mencionados

foram observados para todos os valores de K avaliados.
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Figura 14 — Métricas obtidas para geracdo de verbetagdes utilizando amostragem utilizando amostragem
top-15. O eixo horizontal mostra o nimero de variagdes de verbetacio concatenadas a entrada
para a geracdo. As linhas trastejadas indicam os valores obtidos ao utilizar as verbetacdes
originais na tarefa de busca proposta. As regides sombreadas indicam os intervalos de 95% de
confianga considerando as 5 repeti¢des da geracdo com decodificagdo utilizando amostragem.

Nota-se que a formulacdo dos experimentos de (NOGUEIRA et al., 2019) é diferente

da empregada neste. Enquanto os autores avaliaram um cendrio tradicional de RI, onde existem
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Figura 15 — Idem Figura 14, porém considerando amostragem top-50.

consultas genéricas formuladas em linguagem natural oriundas do buscador Bing !, as consultas

usadas nesta proposta sdo compostas por documentos inteiros € de um dominio especifico
(juridico).

Retomando as discussdes sobre o experimento com amostragem, ao aumentar os valores
K, temos por consequéncia um aumento na variabilidade do texto gerado uma vez que os tokens

a serem preditos sdo escolhidos dentro de um conjunto maior. Também era esperado um efeito

positivo nas métricas em virtude da possibilidade da adi¢do de mais termos discriminativos na

' <https://www.bing.com/>


https://www.bing.com/
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Figura 16 — Idem Figura 14, porém considerando amostragem top-100.

geracdo. No entanto, o que observou-se foram métricas dentro dos mesmos intervalos ao se
aumentar o valor de K de 15 a 100 (Figuras 14, 15 e 16). Logo, ndo ha evidéncias que suportem

a escolha de valores K superiores a 15.

Quanto aos modelos de RI avaliados, variando-se o nimero de repeti¢des e valores K,
nota-se que o método BM25 teve menor variincia nas suas métricas, entretanto nao obteve
nenhuma melhora visivel ao incorporar mais variagoes. Ao analisar as métricas do TF-IDF,
observa-se que a performance do método deteriorou em todas as métricas ao adicionar novas

repeticdes. Para ambos os algoritmos de RI estudados, as melhores métricas foram observadas
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ao utilizar uma udnica verbetacdo proveniente da geracdo ndo-deterministica. Os resultados

observados para os dois métodos serdo discutidos mais a fundo na Se¢do 5.2.4.3.

5.2.4.2 Comparacdo entre Decodificacio Gulosa e com Amostragem

Tabela 8 — Repeti¢do do primeiro experimento (verbetacdes artificiais no lugar das originais) utilizando
verbetacdes geradas com amostragem. Caracteres sobrescritos indicam diferencas estatistica-
mente significativas, de acordo com um teste-T pareado (p-valor < 0.05).

TF-IDF
MRR@10 NDCG@10 R@10 P@10 MAP@10
a) Sem verbetagoes 0.806 0.745 0.790  0.191 0.691
b) Geragdo gulosa 0.822¢ 0.770¢ 0.815¢ 0.196¢ 0.718¢
c) Geragdo com amostragem 0.828¢ 0.768¢ 0.810¢ 0.195¢ 0.712¢
BM25
a) Sem verbetacdes 0.819 0.805 0.878 0.212 0.754
b) Geragao gulosa 0.854¢ 0.819¢ 0.877 0.211 0.768
c¢) Geracdo com amostragem 0.863¢ 0.830% 0.890 0.213 0.779¢

Tabela 9 — Repeti¢do do segundo experimento (combinacio de verbetagdes) utilizando verbetagdes geradas
com amostragem. Caracteres sobrescritos indicam diferengas estatisticamente significativas,
de acordo com um teste-T pareado (p-valor < 0.05).

TF-IDF
MRR@10 NDCG@10 R@10 P@10 MAP@10
a) Verbetacao original 0.825 0.780 0.832  0.201 0.729
b) Combinacao gulosa 0.838¢ 0.793¢ 0.839  0.202 0.743¢
c) Combinacdo com amostragem  0.844¢ 0.797¢ 0.847 0.203 0.746¢
BM25
a) Verbetacao original 0.879 0.858 0916 0.222° 0.815
b) Combinacao gulosa 0.880 0.857 0.909 0.219 0.816
¢) Combinac¢do com amostragem 0.884 0.862 0.917 0.221 0.820

As Tabelas 8 e 9 apresentam os resultados obtidos ao repetir os experimentos anteriores
utilizando verbetagdes geradas com amostragem. Em ambos os experimentos, utilizamos uma
Unica verbetacdo gerada através da amostragem. Optamos por utilizar apenas uma verbetacao
uma vez que nado foi observado ganho nas métricas ao utilizar multiplas verbetacdes e para
utilizar uma configuracdo semelhante a utilizada nos experimentos com verbetagcdo gerada pelo
método guloso (usando uma tnica verbetacao gerada). Além disto, utilizamos K = 15 em virtude

da auséncia de melhora nas métricas ao aumentar seu valor.

Considerando a Tabela 8, para os experimentos com verbetacdes geradas no lugar das
originais, observamos resultados semelhantes aos obtidos para as verbetacdes geradas nos
experimentos anteriores. As diferencgas significativas observadas anteriormente para o TF-IDF
também foram observadas para as verbetacdes geradas com amostragem para as mesmas métricas.

Para o método BM25, novamente, ndo foram observadas diferencas significativas para as métricas
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precisdo e revocacdo. As justificativas apresentadas anteriormente também podem ser aplicadas
para os experimentos com amostragem. No entanto, foi observada diferenca estatisticamente
significativa para 0o MAP@10, indicando que houve uma melhora na precisdao ao considerar

limiares de corte entre 1 e 10.

Agora, considerando a Tabela 9, os experimentos combinando as verbeta¢des obtiveram
resultados semelhantes aos observados no experimento com verbetacdes gulosas para ambos os
modelos, apresentando apenas pequenas variacdes nos valores obtidos para as métricas. Nova-
mente, observamos ganhos significativos em apenas duas métricas para o TF-IDF e, considerando

o BM25, nenhum ganho significativo foi observado.

Para finalizar as discussoes a cerca dos experimentos com amostragem, resta comparar
os resultados obtidos com a utilizacdo deste método com o método de geragdo baseado em
decodificacdo gulosa. Conforme observado pelos resultados das Tabelas 8 e 9, na maioria dos
casos, as verbetagdes geradas com amostragem obtiveram pequenos incrementos em relacao as
verbetacdes gulosas. No entanto, considerando um limiar de 5% para o teste de hipdtese, apenas
foram observados p-valores inferiores a (.05 entre as decodificagdes no primeiro experimento,
em uma tnica métrica (NDCG@10) e para apenas o método BM25. Desta forma, e considerando
as demais métricas, nao hd evidéncia suficiente para ignorar a hipétese nula (métricas possuirem
mesma média) observando as comparacoes entre as métricas das abordagens de decodificacao.
Logo, ndo ha como justificar o uso de uma decodificacdo no lugar da outra tendo em vista os

experimentos executados.

5.2.4.3 Investigacdo dos Resultados de Amostragem

Ao decorrer desta Secdo, foram apresentados os resultados da aplicacio de geracao nio-
deterministica de verbetagdes empregando amostragem top-K. Embora houvesse uma expectativa
de melhora nas métricas de RI empregando amostragem, ao concatenar-se multiplas variagdes
de ementas nos documentos de consulta e do corpus de busca obtivemos resultados opostos.
Além disto, ao avaliar valores maiores de K, a maior variabilidade no texto também nio trouxe

resultados positivos para as métricas de RI estudadas.

Buscando entender o motivo destes resultados abaixo do esperado, foi realizada uma
inspecdo de exemplos de verbetagdes geradas com amostragem para todos os experimentos reali-
zados. Exemplos de verbetacOes geradas através de amostragem sao apresentados no Apéndice
A.2. A partir desta andlise qualitativa, foram observados alguns padrdes que podem ajudar a

justificar os resultados dos experimentos.

Analisando verbetagdes geradas por amostragem top-15, é possivel observar que o efeito
principal da utilizagdo da amostragem € a geracdo de paréfrases entre as diferentes geracoes.
Tal fato é facilmente perceptivel na Figura 17, observando os temos “SERVIDOR PUBLICO”
e “AGENTE PUBLICO”. Outro efeito interessante observado é a expanséo de siglas como
“CF/1998” para “CONSTITUICAO FEDERAL DE 1998”. Outro efeito comum observado é
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Original: CONFLITO NEGATIVO DE COMPETENCIA. JUSTICA COMUM ESTADUAL E JUSTICA DO TRABALHO. ACAO DE
OBRIGACAO DE FAZER C/C COBRANCA. CONTRIBUICAO SINDICAL DE SERVIDORES PUBLICOS MUNICIPAIS. ART. 114,
111, DA CF/1988 COM REDACAO DADA PELA EC 45/2004. COMPETENCIA DA JUSTICA DO TRABALHO. PRECEDENTES.

1) CONFLITO NEGATIVO DE COMPETENCIA. CONTRIBUICAO SINDICAL. SERVIDOR PUBLICO ESTATUTARIO. ART.
114, 111, DA CONSTITUICAO FEDERAL DE 1988. EMENDA CONSTITUCIONAL 45/2004. COMPETENCIA DA JUSTICA DO
TRABALHO.

2) CONFLITO NEGATIVO DE COMPETENCIA. CONTRIBUICAO SINDICAL. AGENTE PUBLICO MUNICIPAL. VINCULO
CELETISTA ESTATUTARIO. COMPETENCIA DA JUSTICA DO TRABALHO.

Figura 17 — Visualizacdo de duas verbetacdes geradas utilizando amostragem top-15. Nelas, é possivel
identificar efeitos efeitos do uso da amostragem como a geracdo de termos similares e
expansao de siglas.

a reordenacdo de frases entre as diferentes verbetagdes. Os comportamentos observados siao
justificados pelo funcionamento de modelos de linguagem baseados em Transformers uma vez
que, durante a geracdo de texto, os mesmos tendem a gerar tokens que aparecem em contextos

semelhantes.

Original: TRIBUTARIO E PROCESSUAL CIVIL. RECURSO ESPECIAL. INTERPOSICAO DE RECURSO, TEMPESTIVAMENTE,
POR MEIO DE FAC-SIMILE. AUSENCIA DE APRESENTACAO DA PETICAO ORIGINAL, NO PRAZO PREVISTO NO ART.
2° DA LEI 9.800/99. RECURSO ESPECIAL INTERPOSTO VIA E-MAIL. INADMISSIBILIDADE. NAO EQUIPARACAO AO
FAC-SIMILE. PRECEDENTES DO STJ. RECURSO ESPECIAL NAO CONHECIDO.

Top-15) 5: TRIBUTARIO E PROCESSUAL CIVIL. RECURSO ESPECIAL, POR FAC-SIMILE. INTERPOSICAO, NA ORIGEM,
DE AGRAVO DE INSTRUMENTO, POR INTERPOSICAO DE RECURSO POR MEIO DE FAC-SIMILE, ORIGINAIS APRESEN-
TADOS DENTRO DO PRAZO LEGAL. IMPOSSIBILIDADE. ART. 20 DA LEI 9.800/99. RECURSO INTEMPESTIVO. PECA
INCOMPLETA. NAO APRESENTACAO. PRESCRICAO. PRAZO PARA INTERPOSICAO DE RECURSO. PRECEDENTES DO
STJ. ART. 543-C DO CPC/73. TERMO INICIAL. SUMULA 83/STJ. AGRAVO INTERNO IMPROVIDO.

Top-50) TRIBUTARIO E PROCESSUAL CIVIL. RECURSO ESPECIAL, POR FAC-SIMILE, INTERPOSTO CONTRA ACORDAO
PUBLICADO NA VIGENCIA DO CPC/2015. RECURSO INTERPOSTO INTERPOSTO, POR FAX, POR E-MAIL. NAO
CABIMENTO. RECURSO CONTRA ACORDAO PUBLICADO NA VIGENCIA DA LEI 9.800/99, QUE DETERMINOU A
APRESENTACAO DOS ORIGINAIS, NOS TERMOS DO ART. 20 DA LEI 9.800/99. PRECEDENTES DO STJ. RECURSO
ESPECIAL NAO CONHECIDO.

Top-100) TRIBUTARIO E PROCESSUAL CIVIL. RECURSO ESPECIAL, POR FAC-SIMILE, INTERPOSTO POR E-MAIL.
POSSIBILIDADE. INTERPOSICAO DE PARA APRESENTACAO DE AGRAVO DE INSTRUMENTO. RECURSO INTERPOSTO
DENTRO DO PRAZO LEGAL. ART. 2o DA LEI 9.800/99. POSSIBILIDADE. RECURSO ESPECIAL INTEMPESTIVO. ALEGADA
OFENSA AO ART. 137 DO CTN. NAO OCORRENCIA. APLICACAO DO DISPOSTO NO ART. 927 DO CPC/2015. RECURSO
ESPECIAL REPETITIVO JULGADO IMPROCEDENTE. PRECEDENTES DO STJ.

Figura 18 — Visualizacdo de exemplos de verbetacdes geradas utilizando diferentes valores de K.

A Figura 18 ilustra o efeito da variagao dos valores K. Ao aumentar-se o valor de K,
os comportamentos apontados anteriormente se mantém, e observamos de fato um aumento na
variabilidade do texto. Entretanto, a possibilidade do modelo gerar texto desconexo em relacio a
entrada (contexto da geracao de texto) também aumenta, o que pode ter prejudicado os métodos
de RI estudados.

Em todos os exemplos apresentados na Figura 18, é possivel notar a presenga de termos

e citacoes de artigos juridicos que ndo constam na verbetacao original. Por mais que tais termos
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possam aparecer em contextos semelhantes, ndo podemos descartar a possibilidade de os mesmos
terem sido originados por alucina¢des do modelo PTTS. Nao € possivel, sem conhecimento
de dominio, afirmar que tais termos “novos” estejam de fato relacionados ao texto de entrada.
Podemos apenas supor que os mesmos aparecem em contextos semelhantes. Note que esta

mesma discussdo € valida para a andlise de verbetacdes geradas com decodificagdo gulosa.

As possiveis causas apontadas ajudam a compreender o porqué dos experimentos com
amostragem nao terem os resultados esperados. Conforme apontado nos experimentos anteriores,
os métodos TF-IDF e BM25 se beneficiam da introdugdo de termos discriminativos. No entanto,
conforme observado, as variagdes criadas por eventuais parafrases e reordenagdes nao foram
suficientes para ajudar na tarefa de RI estudada. A possivel introduc¢ao de termos ndo relacionados
ao texto de entrada também pode ter prejudicado as comparagdes de ementas no processo
de busca, tornando mais dificil distinguir os temas das mesmas. Além disto, observa-se que
ao concatenar multiplas variacdes de verbetacdes, adicionamos muitos termos repetidos aos

documentos, o que pode ter influenciado negativamente os métodos esparsos de RI avaliados.

Além das justificativas apresentadas, a quantidade de dados para treino também pode ter
tido um efeito negativo na geracdo nao-deterministica de verbetacdes. Embora os resultados para
geracdo gulosa tenham sido melhores, a falta de variabilidade nos exemplos de treino, em virtude
do tamanho pequeno, pode ter prejudicado a geracdo com amostragem top-K. Desta forma, é
possivel que os resultados possam ser melhorados com um aumento do conjunto de dados para o
treino dos geradores de texto supervisionados. Sendo assim, em virtude dos comentdrios feitos,
e tendo em mente a complexidade linguistica dos documentos juridicos estudados, podemos
concluir com base nos resultados apontados que geracdo de variagdes de verbetacdes por meio

de decodificacdo com amostragem é um problema consideravelmente dificil.

5.2.5 Compilacao de Experimentos e Métricas

Tendo apresentado os resultados de todos os experimentos descritos na Sec¢do 4.4, a
Figura 19 sumariza todas as métricas obtidas. Através da andlise dos graficos é possivel notar

visualmente os principais resultados discutidos nesta Sec¢ao.

Assim, observa-se que todas as verbetacdes geradas trouxeram ganhos nas métricas de
RI, em relacao a realizar o procedimento de RI sem utilizar verbetacdes. Também podemos
constatar visualmente, os desempenhos similares para as verbetacdes geradas com decodificagdo
gulosa e com amostragem para tanto os experimentos sem e com combinac¢do de verbetagdes.

Ambas abordagens forneceram ganhos nas métricas em compara¢do ao nao uso de verbetagdes.

Por fim, destacamos novamente os desempenhos obtidos ao realizar buscas com as verbe-
tacoes originais. Conforme discutido nos experimentos, as métricas obtidas para as verbetagdes
originais atuam como limites superiores para os demais experimentos. Este fato se reflete na

superioridade das suas métricas nos graficos, em relacdo as obtidas para as duas abordagens
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(b) Métricas obtidas para todos os experimentos com BM25.

Figura 19 — Compilacdo de métricas de RI obtidas em todos os experimentos realizados.

de geracdo de verbetacdes. Mesmo combinando verbetacdes, os melhores resultados obtidos
corresponderam apenas a pequenos ganhos em pontos percentuais em relagdo as verbetagoes

originais (com destaque para os resultados do TF-IDF).
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5.2.6 Investigando os Valores das Métricas

Pelas métricas apresentadas nas Tabelas 5, 6, 7, 8 e 9 observamos valores altos para a
métrica MRR @10 em todos os experimentos realizados (acima de 0.8). Os resultados sugerem
que uma quantidade consideravel de consultas maximizaram a métrica mencionada. Conside-
rando a recuperacdo BM25 sem verbetagdes, identificamos que 369 das 482 consultas obtiveram
0 MRR maximo. Como os métodos de recuperacdo esparsos avaliados podem ser influenciados
por termos em comum entre consultas e documentos, decidimos investigar a porcentagem destes

tokens.

Para este fim, para cada consulta, determinamos a porcentagem de tokens tUnicos separa-
dos por espagos presentes tanto na consulta quanto nos documentos relevantes para a mesma.
Consideramos apenas o texto dos pardgrafos enumerados e ignoramos as verbetacdes para esta
andlise. A porcentagem foi obtida ao dividir o nimero de tokens na interse¢ao dividido pelo
nimero de tokens Unicos na consulta. A Figura 20 apresenta as porcentagens de tokens em
comum para consultas faceis (maximo MRR @ 10 para a recuperagdo BM25 sem palavras-chave)
e dificeis (ndo-maximo MRR@10).

Nota-se que para as consultas faceis os valores percentuais de tokens em comum tém
mediana acima de 80%. Por outro lado, para as consultas mais dificeis, a mediana estd préxima
de 48%. Uma explicagdo para os altos valores de intersecdo, segundo um especialista do STJ
contatado, € o uso frequente de templates pré-definidos para a escrita de processos judiciais

como os investigados neste trabalho.

1.0

o
[

o
o

e
N

Porcentagem de intersecao

o
[N)

0.0
Faceis Dificeis
Figura 20 — Porcentagens de tokens em comum entre consultas e documentos para consultas faceis e
dificeis.
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5.3 Consideracoes Finais

Ao longo deste Capitulo foram apresentados os resultados obtidos para os dois conjuntos
de experimentos principais desta Dissertacdo. Na Se¢do 5.1 foram apresentados e discutidos as
pontuacdes BLEU obtidas pelos Transformers avaliados e o melhor modelo obtido foi escolhido
para gerar as verbetacdes para os proximos experimentos. Na Secdo 5.2 foram apresentados
os resultados obtidos para os experimentos de RI propostos. Obtivemos ganhos positivos para
todos os experimentos com verbetacdes geradas com decodificagdo gulosa. Porém, para geracao
nao-deterministica os resultados foram contrarios as expectativas e possiveis justificativas para
este caso foram apresentadas e discutidas. No préximo Capitulo serdo apresentadas as conclusoes

finais deste trabalho.
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CONCLUSAO

Neste trabalho foram utilizados Transformers para automatizar a escrita de verbetagdes
contidas em ementas de processos juridicos brasileiros. Através de documentos disponibili-
zados pela plataforma Dados Abertos do STJ, foram treinados quatro modelos baseados em
Transformers para a geracdo de verbetacdes. O melhor modelo foi o PTTS que obteve uma
pontuacdo BLEU acima de 37% para ambos os conjuntos de validacao e teste. Ao comparar
as verbetacdes geradas pelo melhor modelo com as verbetagdes originais observamos que as
verbetacgdes artificiais conseguiram captar as caracteristicas principais das verbetacdes escritas

por humanos, mesmo tendo sido geradas a partir de um conjunto de treino modesto em tamanho.

Com a finalidade de avaliar o desempenho dos métodos investigados, novos experimen-
tos foram realizados utilizando as verbetacdes geradas pelo melhor modelo. Nesta avaliagdo,
investigamos o uso das verbetacdes originais, das geradas e das combina¢des das mesmas em
uma tarefa que emula um caso real de busca de jurisprudéncias. Para isso foram realizados quatro
experimentos. No primeiro experimento, ao comparar documentos sem e com verbetagdes, foi
constatado que as verbetagdes tem impacto positivo na tarefa de RI estudada, trazendo melhoras
entre 1% e 6% nas métricas dois modelos de RI avaliados (TF-IDF e BM25).

No segundo experimento, ao empregar decodificaciao gulosa para geragcdo das verbetagdes,
foram obtidos ganhos para os dois métodos em relagdo a ndo usar verbetacdes. Embora as
métricas observadas para as verbetagdes artificiais tenham sido inferiores as obtidas utilizando

as verbetacdes originais, foram obtidos ganhos significativos para os dois modelos avaliados.

O terceiro experimento consistiu em combinar verbetacdes geradas com decodificacdo
gulosa com as originais. Os resultados apresentados mostram que € possivel obter métricas
melhores combinando as verbetagdes para o método TFIDF. Por outro lado, para o método
BM25 os resultados da combinacao de verbetacdes nao apresentaram melhoras em relagdo as

verbetacdes originais.

O quarto e tltimo experimento consistiu em repetir os dois tltimos experimentos ante-
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riores, porém empregando geragdo textual ndo-deterministica top-K. Ao utilizar amostragem,
€ possivel gerar multiplas variagdes de verbetacdes para uma mesma entrada e foi estudado o
impacto de concatenar as multiplas variacdes de verbetacdes aos documentos do corpus de busca.
No entanto, os resultados obtidos no melhor caso sdo equipardveis as verbetacdes geradas com

decodificagdo gulosa e ndo foram observados ganhos ao variar nimero de repeticdes e valores K.

Em virtude dos resultados apresentados, validamos a hipétese investigada. Assim, con-
cluimos que € viavel utilizar um Transformer (PTTS5), treinado em um conjunto pequeno com
menos de 100.000 exemplos, para gerar verbetacdes de forma automética. Uma contribui¢io
relevante para a drea esta no fato de que foram observados melhores resultados ao empregar o
método mais simples de decodificagcdo (a gulosa). Além disto, outra contribui¢do obtida deste tra-
balho foi o fato que a combinagdo de verbetacdes originais e geradas gerou ganhos significativos

para o TF-IDF, mas ndo para o método BM25 e possiveis justificativas foram apresentadas.

No geral, os resultados obtidos foram satisfatorios, considerando a disponibilidade de
dados e a complexidade da linguagem presente no meio juridico. Mesmo que nao haja interesse
em automatizar completamente a escrita de verbetacdes, os modelos estudados ainda podem
auxiliar na escrita de verbetagdes, fornecendo sugestdes de verbetacdes para que um especialista

faca correcdes conforme a necessidade.

Como produtos desta Dissertacdo de Mestrado, tivemos os seguintes artigos:

o (SAKIYAMA; ROMERO; NOGUEIRA, 2023) - aceito para publicacdo na conferéncia
International Joint Conference on Neural Networks (IICNN).

o (SAKIYAMA et al., 2023) - aceito para publica¢io na conferéncia Brazilian Conference
on Intelligent Systems (BRACIS).

Finalizaremos as conclusoes, apresentando exemplos de trabalhos futuros que podem
ser originados desta Dissertacdo. Planejamos investigar a necessidade de prefixos nos modelos
de codificador-decodificador (assim como os usados para os modelos somente decodificador)
e experimentar realizar um pré-treinamento do modelo de linguagem PTT5 em documentos
legais visando melhorar a geracdo de texto. Além disto, como o tokenizador do PTTS5 distingue
caracteres caixa-alta e caixa-baixa, também planejamos investigar a influéncia deste aspecto na

geracdo das verbetacdes (que sdo predominantemente escritas em caixa-alta).

Também € possivel melhorar a qualidade do treinamento investigando formas de obter
mais documentos de diferentes fontes de todo Brasil. Conforme apontado na metodologia,
optamos por ndo avaliar modelos (Exemplo: GPT-4) e métricas adicionais (Exemplo: BERTScore)
por falta de tempo ou de recursos. Sendo assim, pretendemos investigar estas lacunas em trabalhos
futuros. Por fim, desejamos realizar um estudo mais aprofundado a respeito da existéncia de

alucinagdes nas verbetacdes geradas por todos os métodos de decodificagcao avaliados.
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GLOSSARIO

BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers.

BERTimbau: Modelo de linguagem baseado no BERT, ajustado para textos em portugués.

ColBERTimbau: Modelo de ranqueamento baseado no ColBERT, porém utilizando o modelo
de linguagem BERTimbau.

monoBERTimbau: Modelo de ranqueamento baseado no monoBERT, porém utilizando o

modelo de linguagem BERTimbau.

monoPTTS: Modelo de ranqueamento baseado no monoT5, porém utilizando o modelo de

linguagem PTT5.

QRELS: Anotacdes de relevancia para pares consulta e documento.
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APENDICE

EXEMPLOS DE VERBETACOES GERADAS

Neste Apéndice serdo apresentados exemplos de verbeta¢des geradas. Foram amostrados
exemplos aleatoriamente entre as verbetacdes geradas para o conjunto de teste para gerar as

visualizacgoes.

A.1 Verbetacoes Geradas com Decodificacao Gulosa

Original: PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARACAO NO RECURSO ESPECIAL. ALEGACAO DE OMISSAO.
RESSALVAS DE FUNDAMENTACAO CONTIDAS NO VOTO-VISTA. OMISSAO NAO CARCTERIZADA.
Gerada: PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARACAO. OMISSAO. VICIO INEXISTENTE. REJEICAO.

Original: PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO REGIMENTAL NOS EMBARGOS DE DIVERGENCIA. ACORDAO EMBARGADO
QUE NAO CONHECEU DA QUESTAO OBJETO DA DIVERGENCIA.

Gerada: AGRAVO REGIMENTAL NOS EMBARGOS DE DIVERGENCIA EM AGRAVO RECURSO ESPECIAL. DISSIDIO NAO
CONFIGURADO. AUSENCIA DE SIMILITUDE FATICA ENTRE OS ACORDAOS CONFRONTADOS. AGRAVO REGIMENTAL
NAO PROVIDO.

Original: AGRAVO REGIMENTAL. HABEAS CORPUS. TRAFICO DE DROGAS MAJORADO. SENTENCA. PRETENSAO
DE ABSOLVICAO. ALEGACAO DE NULIDADE. IMPROCEDENCIA. SENTENCA BASEADA EM ELEMENTOS DE PROVA
PRODUZIDOS EM JU{ZO. WRIT SUBSTITUTIVO DE RECURSO ESPECIAL. FALTA DE CABIMENTO. CONSTRANGIMENTO
ILEGAL MANIFESTO. AUSENCIA. MANUTENCAO DA DECISAO MONOCRATICA QUE SE IMPOE.

Gerada: AGRAVO REGIMENTAL HABEAS CORPUS. TRAFICO DE DROGAS. WRIT IMPETRADO CONTRA DECISAO
MONOCRATICA DO RELATOR, QUE INDEFERIU LIMINARMENTE O WRIT. SUBSTITUICAO AO RECURSO CABIVEL.
AUSENCIA DE CONSTRANGIMENTO ILEGAL MANIFESTO. MANUTENCAO DA DECISAO QUE SE IMPOE.

Original: AGRAVO REGIMENTAL NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. ORGANIZACAO CRIMINOSA. FURTOS E
ROUBOS DE VEICULOS. ADULTERACAO DE PLACAS DE CHASSIS. FALSIFICACAO DE DOCUMENTOS PUBLICOS.
PENA-BASE FIXADA ACIMA DO MINIMO LEGAL. PROPORCIONALIDADE. DESCONSTITUICAO. REEXAME DE PROVAS.
IMPOSSIBILIDADE. INCIDENCIA DA SUMULA N. 7 DO STJ. AGRAVO REGIMENTAL NAO PROVIDO.

Gerada: AGRAVO REGIMENTAL NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. ORGANIZACAO CRIMINOSA. DOSIMETRIA.
PENA-BASE. CULPABILIDADE, CONDUTA SOCIAL, PERSONALIDADE, MOTIVOS, CIRCUNSTANCIAS E CONSEQUEN-
CIAS DO CRIME. FUNDAMENTACAO CONCRETA. DISCRICIONARIEDADE DO JULGADOR. SUMULA N. 7 DO STIJ.
AGRAVO REGIMENTAL NAO PROVIDO.

Figura 21 — Exemplos de verbetagdes geradas com decodificagdo gulosa.
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Original: AGRAVO REGIMENTAL NO RECURSO ORDINARIO EM HABEAS CORPUS. IMPETRACAO SUBSTITUTIVA DE
REVISAO CRIMINAL. NULIDADE. OITIVA DE TESTEMUNHAS. AUSENCIA DE INTIMACAO PELO JUIZO DEPRECADO.
DESNECESSIDADE. PREJU[ZO NAO COMPROVADO. NO MAIS, NAO ENFRENTAMENTO DOS FUNDAMENTOS DA
DECISAO AGRAVADA. SUMULA 182/STJ. AGRAVO DESPROVIDO.

Gerada: AGRAVO REGIMENTAL NO RECURSO ORDINARIO EM HABEAS CORPUS. CRIME DE ESTUPRO DE VULNE-
RAVEL. NULIDADE. INTIMACAO DA DEFESA DA EXPEDICAO DA CARTA PRECATORIA. DESNECESSIDADE. NO MAIS,
NAO ENFRENTAMENTO DOS FUNDAMENTOS DA DECISAO AGRAVADA. SUMULA 182/STJ. AGRAVO DESPROVIDO.

Original: DIREITO TRIBUTARIO. EMBARGOS DE DECLARACAO NO AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO
ESPECIAL. APURACAO DO VALOR VENAL DE IMOVEL NAO PREVISTO ORIGINALMENTE NA PLANTA GENERICA DE
VALORES. REPERCUSSAO GERAL RECONHECIDA. DEVOLUCAO A ORIGEM PELO TEMA 1.084. PRECEDENTES DO
SUPREMO TRIBUNAL FEDERAL.

Gerada: PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARACAO NO AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO
ESPECIAL. ACAO DE COBRANCA. IPTU. IMOVEL NAO PREVISTO NA PLANTA VALOR VENAL. REPERCUSSAO GERAL
RECONHECIDA. TEMA 1.084 COM REPERCUSSAO GERAL RECONHECIDA. DEVOLUCAO A ORIGEM.

Original: AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. TRAFICO DE DROGAS. PRISAO PREVENTIVA. PERICULUM
LIBERTATIS. CRISE MUNDIAL DE COVID-19. NAO DEMONSTRADA A EXISTENCIA DE RISCO A INTEGRIDADE FiSICA
DO ENCARCERADO. AGRAVO REGIMENTAL NAO PROVIDO.

Gerada: AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. TRAFICO DE DROGAS. PRISAO PREVENTIVA. PERICULUM
LIBERTATIS. AGRAVO REGIMENTAL NAO PROVIDO.

Original: AGRAVO INTERNO. AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. RESPONSABILIDADE CIVIL. ACIDENTE ENVOLVENDO
CAMINHAO DE PROPRIEDADE DA AGRAVANTE QUE TOMBOU AO REALIZAR CURVA EM RODOVIA ATINGINDO
RESIDENCIAS PROXIMAS QUE A MARGEAVAM, INCENDIANDO-SE EM SEGUIDA. ALEGACAO DE OFENSA AO ART.
1.022 DO CODIGO DE PROCESSO CIVIL DE 2015. INEXISTENCIA. DANO E NEXO CAUSAL COMPROVADOS, ENSEJANDO
O DEVER DE INDENIZAR. REEXAME FATICO DOS AUTOS. SUMULA N. 7/STJ. DANO MORAL.VALOR RAZOAVEL.
Gerada: AGRAVO INTERNO. AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. ACAO DE INDENIZACAO. ACIDENTE DE TRANSITO.
VIOLACAO DOS ARTS. 489 E 1.022 DO CODIGO DE PROCESSO CIVIL DE 2015. NAO OCORRENCIA. DANO MORAL.
VALOR. REEXAME DE PROVAS. SUMULA N. 7/STJ. NAO PROVIMENTO.

Original: HABEAS CORPUS SUBSTITUTIVO DE RECURSO PROPRIO. TRAFICO DE DROGAS E ASSOCIACAO PARA O
TRAFICO. PRISAO PREVENTIVA. FUNDAMENTACAO. PERICULOSIDADE. PAPEL DE RELEVANCIA DO ESQUEMA CRIMI-
NOSO. PACIENTE MAE DE CRIANCA MENOR DE 12 ANOS. PRISAO DOMICILIAR. RISCO DE REITERACAO. BENEFICIO
CONCEDIDO EM DATA RECENTE. DESCUMPRIMENTO E APREENSAO POSTERIOR DE DROGA NA RESIDENCIA (50g
DE CRACK). SITUACAO EXCEPCIONALISSIMA. AUSENCIA DE CONSTRANGIMENTO ILEGAL. HABEAS CORPUS NAO
CONHECIDO.

Gerada: HABEAS CORPUS SUBSTITUTIVO DE RECURSO ORDINARIO. TRAFICO DE DROGAS E ASSOCIACAO PARA O
TRAFICO. PRISAO PREVENTIVA. FUNDAMENTACAO. PERICULOSIDADE. GRAVIDADE CONCRETA. ENVOLVIMENTO
COM ORGANIZACAO CRIMINOSA. PRISAO DOMICILIAR. PACIENTE MAE DE CRIANCA MENOR DE 12 ANOS. SITUACAO
EXCEPCIONALISSIMA. HABEAS CORPUS NAO CONHECIDO.

Figura 22 — Exemplos de verbetagdes geradas com decodificagio gulosa.
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Original: EMBARGOS DE DECLARACAO NOS EMBARGOS DE DIVERGENCIA NO RECURSO ESPECIAL. RESIDUO DE
3,17%. MP N. 2.225-45/2001. LIMITACAO TEMPORAL. IMPOSSIBILIDADE. REESTRUTURACAO DA CARREIRA ANTERIOR
AO TRANSITO EM JULGADO. AUSENCIA DE PREVISAO NO TITULO EXECUTIVO. OMISSAO QUANTO A FIXACAO DE
HONORARIOS ADVOCATICIOS SUPRIDA. ALEGACAO DE APLICACAO DA SUMULA 7. NAO OCORRENCIA.

Gerada: EMBARGOS DE DECLARACAO NO AGRAVO INTERNO NO RECURSO ESPECIAL. PROCESSUAL CIVIL. ACAO
DE COBRANCA. SEGURO HABITACIONAL. COISA JULGADA. OMISSAO. INEXISTENCIA. EMBARGOS DE DECLARACAO
DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA REJEITADOS.

Original: AGRAVO REGIMENTAL NO AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. CRIME AMBIENTAL. ARTIGOS 40 E
63 DA LEI N. 9.605/1998. PRESCRICAO DA PRETENSAO PUNITIVA. CRIMES COMETIDOS ANTES DE 2010. TRANSCURSO
DO LAPSO TEMPORAL ENTRE A DATA DOS FATOS E O RECEBIMENTO DA DENUNCIA. ARTIGO 48 DA LEI AMBIENTAL.
PRESCRICAO RETROATIVA. OCORRENCIA. AGRAVO DESPROVIDO.

Gerada: AGRAVO REGIMENTAL NO RECURSO ESPECIAL. CRIME AMBIENTAL. PRESCRICAO RETROATIVA. INAPLI-
CABILIDADE DA REDACAO ANTERIOR A LEI N. 12.234/2010. PRESCRICAO DA PRETENSAO PUNITIVA. OCORRENCIA.
AGRAVO REGIMENTAL DESPROVIDO.

Original: PROCESSO PENAL. AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. TRAFICO E ASSOCIACAO PARA O TRAFICO.
PRISAO PREVENTIVA. GRAVIDADE CONCRETA. MODUS OPERANDI. ORGANIZACAO CRIMINOSA. MEDIDAS CAUTE-
LARES DIVERSAS DA PRISAO. IMPOSSIBILIDADE. PRISAO DOMICILIAR. FILHOS MENORES. ENQUADRAMENTO NOS
CASOS EXCEPCIONAIS QUE IMPEDEM O BENEFICIO. AGRAVO DESPROVIDO.

Gerada: AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. TRAFICO DE DROGAS. PRISAO PREVENTIVA. GRAVIDADE
CONCRETA. REITERACAO DELITIVA. MEDIDAS CAUTELARES DIVERSAS DA PRISAO. IMPOSSIBILIDADE. PRISAO
DOMICILIAR. IMPOSSIBILIDADE. AGRAVO DESPROVIDO.

Original: AGRAVO INTERNO NO AGRAVO RECURSO ESPECIAL. INVIABILIDADE DE ANALISE DE OFENSA A RESOLU-
COES. PLANO DE SAUDE. TRATAMENTO MEDICO DOMICILIAR (HOME CARE). RECUSA INDEVIDA A COBERTURA.
AGRAVO NAO PROVIDO.

Gerada: AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. PLANO DE SAUDE. NEGATIVA DE COBERTURA.
RESOLUCAO E CIRCULAR. ATOS NORMATIVOS QUE NAO SE ENQUADRAM NO CONCEITO DE LEI FEDERAL. NORMA
QUE NAO SE ENQUADRA NO CONCEITO DE LEI FEDERAL. AGRAVO INTERNO NAO PROVIDO.

Original: PROCESSO PENAL. AGRAVO REGIMENTAL DA DECISAO QUE NEGOU PROVIMENTO AO RECURSO OR-
DINARIO EM HABEAS CORPUS. PEDIDO DE SUSTENTACAO ORAL. IMPOSSIBILIDADE. AUSENCIA DE PREVISAO
REGIMENTAL. INEPCIA DA DENUNCIA. AUSENCIA DE JUSTA CAUSA PARA A ACAO PENAL. REGULARIDADE FORMAL
DA PECA ACUSATORIA. LASTRO PROBATORIO IDONEO. TESES DE VIOLACAO DA COISA JULGADA E DE LITIS-
PENDENCIA. IMPROCEDENCIA. REVOLVIMENTO DE FATOS E PROVAS. IMPOSSIBILIDADE. AGRAVO REGIMENTAL
DESPROVIDO.

Gerada: PROCESSO PENAL. AGRAVO REGIMENTAL DA DECISAO QUE NEGOU PROVIMENTO AO RECURSO ORDINARIO.
SUSTENTACAO ORAL. IMPOSSIBILIDADE. AUSENCIA DE PREVISAO REGIMENTAL. CORRUPCAQ PASSIVA E LAVAGEM
DE CAPITAIS. TRANCAMENTO DA ACAO PENAL. AUSENCIA DE JUSTA CAUSA. NAO OCORRENCIA. ART. 41 DO
CPP. PRINCIPIOS CONSTITUCIONAIS. AMPLA DEFESA, DO CONTRADITORIO, DA INDIVIDUALIZACAO DAS PENAS.
DENUNCIA. AUSENCIA DE FUNDAMENTACAO. AGRAVO REGIMENTAL DESPROVIDO.

Figura 23 — Exemplos de verbetagdes geradas com decodificagdo gulosa.
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Original: PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL RECURSO MANEJADO SOB
A EGIDE DO NCPC. ACAO DE INDENIZACAO. AUSENCIA DE FUNDAMENTOS CLAROS E CONCATENADOS. ILACOES
GENERICAS. DEFICIENCIA NA FUNDAMENTACAO DO RECURSO. INCIDENCIA DA SUMULA N° 284 DO STF. DANO
MORAL CONFIGURADO. REFORMA DO ENTENDIMENTO. INVIABILIDADE. INCIDENCIA DA SUMULA N° 7 DO STJ.
QUANTUM INDENIZATORIO. RAZOABILIDADE. REEXAME DO ACERVO FATICO-PROBATORIO. IMPOSSIBILIDADE.
APLICACAO DA SUMULA N° 7 DO STJ. RECURSO PROTELATORIO. INCIDENCIA DA MULTA DO ART. 1.021, § 4°, DO
NCPC. AGRAVO INTERNO NAO PROVIDO, COM IMPOSICAO DE MULTA.

1) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL RECURSO MANEJADO SOB A EGIDE
DO NCPC. ACAO DE INDENIZACAO POR DANOS MORAIS. FUNDAMENTACAO DEFICIENTE. INCIDENCIA DA SUMULA
No 284 DO STF. REVISAO. PRETENSAO RECURSAL QUE ENVOLVE O REEXAME DE PROVAS. INCIDENCIA DA SUMULA
No 7 DO STJ AGRAVO INTERNO NAO PROVIDO, COM IMPOSICAO DE MULTA.

2) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL RECURSO MANEJADO SOB A
EGIDE DO NCPC. RECURSO INTEMPESTIVO. ACAO INDENIZATORIA. FALHA NA PRESTACAO DE SERVICOS. MATERIA
JORNALISTICA. DEFICIENCIA NA FUNDAMENTACAO DO RECURSO. INCIDENCIA DA SUMULA No 284 DO STE. DANO
MORAL. REVISAO. PRETENSAO RECURSAL QUE ENVOLVE O REEXAME DE PROVAS. INCIDENCIA DA SUMULA No 7
DO STJ. QUANTUM INDENIZATORIO. RAZOABILIDADE. ERRO MATERIAL CONFIGURADO. EXORBITANCIA NAO CIVIL.

3) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO RECURSO ESPECIAL. RECURSO MANEJADO SOB A EGIDE DO
NCPC. ACAO DE INDENIZACAO. DANO MORAL. VIOLACAO DOS ARTS. 171, IT E 161, § 1o, 489, II, E 1.022, I, DO NCPC.
DEFICIENCIA NA FUNDAMENTACAO. INCIDENCIA DA SUMULA No 284 DO STF. ARBITRAMENTO. REFORMA DO
ENTENDIMENTO. APLICACAO DA SUMULA No 7 DO STJ. QUANTUM INDENIZATORIO. PRETENSAO RECURSAL QUE
ENVOLVE O REEXAME DE PROVAS. INCIDENCIA DA SUMULA No 7 DO STJ.

4) REC PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL RECURSO MANEJADO SOB A
EGIDE DO NCPC. ACAO INDENIZATORIA. TRANSPORTE ORDINARIO. FRATURA MENSAL. DEFICIENCIA NA FUNDA-
MENTACAO DO RECURSO. INCIDENCIA DA SUMULA No 284 DO STF, POR ANALOGIA. ATOS ILICITOS. AUSENCIA DE
DEMONSTRACAO DEMONSTRACAO DE OFENSA LITERAL E DE DANO MORAL. REFORMA DA MATERIA. INCIDENCIA
DA SUMULA No 7 DO STJ. DANO MORAL CONFIGURADO. RAZOABILIDADE E PROPORCIONALIDADE. REVISAO.

5) DESC PROCESSO CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL RECURSO MANEJADO SOB A
EGIDE DO NCPC. ACAO INDENIZATORIA. IMOVEL RESIDENCIAL. DANOS MORAIS. EXISTENCIA DE ORDEM PUBLICA.
FUNDAMENTACAO DEFICIENTE. ILEGITIMIDADE PASSIVA. INCIDENCIA DA SUMULA No 284 DO STE. CERCEAMENTO
DE DEFESA. INCIDENCIA DA SUMULA No 7 DO STJ. QUANTUM INDENIZATORIO. REVISAO. NECESSIDADE DE REE-
XAME DO ACERVO FATICO-PROBATORIO. INCIDENCIA DA SUMULA No 7 DO STJ. DECISAO MANTIDA.

Figura 24 — Visualizacio de cinco verbetacdes geradas utilizando amostragem top-15.
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Original: PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARACAO NO AGRAVO INTERNO NO AGRAVO RECURSO ESPECIAL.
OBSCURIDADE PARCIALMENTE CONFIGURADA. DEMAIS VICIOS APONTADOS. AUSENCIA DE VICIOS NO ACORDAO
EMBARGADO. REDISCUSSAO. PRETENSAO DE REEXAME. NAO CABIMENTO. EMBARGOS DE DECLARACAO PARCIAL-
MENTE ACOLHIDOS SEM EFEITOS INFRINGENTES.

1) PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARACAO NO AGRAVO INTERNO NO AGRAVO RECURSO ESPECIAL
AUSENCIA DE VICIOS NO ACORDAO EMBARGADO. REDISCUSSAO. PRETENSAO DE REEXAME. NAO CABIMENTO.
EMBARGOS DE DECLARACAO PARCIALMENTE ACOLHIDOS SEM EFEITOS INFRINGENTES.

2) PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARACAO NO AGRAVO INTERNO NO RECURSO ESPECIAL. SERVIDOR
PUBLICO. ANULACAO DE PROCESSO ADMINISTRATIVO DISCIPLINAR. AUSENCIA DE VICIOS NO ACORDAO EMBAR-
GADO. REDISCUSSAO. PRETENSAO DE REEXAME. NAO CABIMENTO. EMBARGOS DE DECLARACAO PARCIALMENTE
ACOLHIDOS SEM EFEITOS INFRINGENTES.

3) PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARACAO NO AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL.
ENUNCIADO ADMINISTRATIVO N. 3/ STJ. AUSENCIA DE VICIOS NO ACORDAO EMBARGADO. REDISCUSSAO.
PRETENSAO DE REEXAME. NAO CABIMENTO. EMBARGOS DE DECLARACAO PARCIALMENTE ACOLHIDOS.

4) PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARACAO NO AGRAVO INTERNO NO AGRAVO RECURSO ESPECIAL
ENUNCIADO ADMINISTRATIVO N. 3/ STJ. AUSENCIA DE VICIOS NO ACORDAO EMBARGADO. REDISCUSSAO.
PRETENSAO DE REEXAME. NAO CABIMENTO. EMBARGOS DE DECLARACAO PARCIALMENTE ACOLHIDOS SEM
EFEITOS INFRINGENTES.

5) PROCESSUAL CIVIL. ENUNCIADO ADMINISTRATIVO No 03/STJ. EMBARGOS DE DECLARACAO NO AGRAVO IN-
TERNO NO CONFLITO DE COMPETENCIA. SERVIDOR PUBLICO FEDERAL. AUSENCIA DE VICIOS NO ACORDAO EMBAR-
GADO. REDISCUSSAO. PRETENSAO DE REEXAME. NAO CABIMENTO. EMBARGOS DE DECLARACAO PARCIALMENTE
ACOLHIDOS, SEM EFEITOS INFRINGENTES.

Figura 25 — Visualizacdo de cinco verbetacdes geradas utilizando amostragem top-15.
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Original: PENAL. AGRAVO REGIMENTAL NO RECURSO ESPECIAL. FURTO. NULIDADE DO RECONHECIMENTO
FOTOGRAFICO. PROVA CONFIRMADA EM JUIZO. AFIRMACAO DA VITIMA QUE O ACUSADO ERA SEU CONHECIDO.
CONDENACAO BASEADA EM OUTRAS PROVAS. AGRAVO REGIMENTAL NAO PROVIDO.

1) AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS SUBSTITUTIVO DE RECURSO EM SENTIDO ESTRITO SEM PREVIO
RECONHECIMENTO FOTOGRAFICO E PESSOAL. RECONHECIMENTO REALIZADO EM SEDE POLICIAL. INOBSERVAN-
CIA DO PROCEDIMENTO PREVISTO NO ART. 226 DO CPP. NULIDADE. AUTORIA ESTABELECIDA COM BASE OUTROS
ELEMENTOS PROBATORIOS. AGRAVO DESPROVIDO.

2) AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. ROUBO MAJORADO. RECONHECIMENTO PESSOAL E FOTOGRAFICO.
INOBSERVANCIA DO PROCEDIMENTO PREVISTO NO ART. 226 DO CPP. INOBSERVANCIA. AUTORIA ESTABELECIDA
COM BASE OUTROS ELEMENTOS PROBATORIOS. INEXISTENCIA DE ILEGALIDADE. AUTORIA INDICADA NAS
INSTANCIAS ORDINARIAS. DISTINGUISHING. NAO OCORRENCIA. AGRAVO NAO PROVIDO.

3) AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. ROUBO MAJORADO. RECONHECIMENTO PESSOAL REALIZADO
EM SEDE POLICIAL. INOBSERVANCIA DO PROCEDIMENTO PREVISTO NO ART. 226 DO CPP. INVALIDADE DA PROVA
CONFIGURADA COM BASE OUTROS ELEMENTOS PROBATORIOS PRODUZIDOS NA FASE JUDICIAL. AUTORIA
ESTABELECIDA DE OFICIO. AGRAVO REGIMENTAL NAO PROVIDO.

4) AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. ROUBO. RECONHECIMENTO FOTOGRAFICO. INOBSERVANCIA DO
PROCEDIMENTO PREVISTO NO ART. 226 DO CPP. AUTORIA DELITIVA. INOBSERVANCIA DOS PROCEDIMENTOS
LEGAIS. MATERIA FATICO-PROBATORIA. AUTORIA ESTABELECIDA COM BASE OUTRAS PROVAS JUDICIAIS. AGRAVO
NAO PROVIDO.

5) AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. ROUBO MAJORADO. RECONHECIMENTO PESSOAL E FOTOGRAFICO.
INOBSERVANCIA DO PROCEDIMENTO PREVISTO NO ART. 226 DO CPP. AUTORIA ESTABELECIDA COM BASE OUTROS
ELEMENTOS PROBATORIOS. AGRAVO NAO PROVIDO.

Figura 26 — Visualizacdo de cinco verbetacOes geradas utilizando amostragem top-15.
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Original: AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. INEXISTENCIA DE NOVOS ARGUMENTOS APTOS A DESCONS-
TITUIR A DECISAO AGRAVADA. INDEFERIMENTO LIMINAR DO WRIT, PELA INCIDENCIA DA SUMULA N. 691/STF.
AUSENCIA DE FLAGRANTE ILEGALIDADE OU TERATOLOGIA. AGRAVO DESPROVIDO.

1) DIREITO PROCESSUAL PENAL. AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. INEXISTENCIA DE NOVOS ARGU-
MENTOS APTOS A DESCONSTITUIR A DECISAO AGRAVADA. INDEFERIMENTO LIMINAR DO WRIT, PELA INCIDENCIA
DA SUMULA N. 691/STE. AUSENCIA DE FLAGRANTE ILEGALIDADE OU TERATOLOGIA. SUSTENTACAO ORAL.
IMPOSSIBILIDADE. ART. 159 RISTJ. AGRAVO DESPROVIDO.

2) PROCESSUAL PENAL. AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. INEXISTENCIA DE NOVOS ARGUMENTOS AP-
TOS A DESCONSTITUIR A DECISAO AGRAVADA. INEXISTENCIA DE NOVOS ARGUMENTOS APTOS A DESCONSTITUIR
A DECISAO AGRAVADA. AGRAVO DESPROVIDO.

3) AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. INEXISTENCIA DE NOVOS ARGUMENTOS APTOS A DESCONSTITUIR
A DECISAO AGRAVADA. INDEFERIMENTO LIMINAR DO WRIT, PELA INCIDENCIA DA SUMULA N. 691/STF. AUSENCIA
DE FLAGRANTE ILEGALIDADE OU TERATOLOGIA. SUSTENTACAO ORAL. IMPOSSIBILIDADE. REGIMENTAL DESPRO-
VIDO.

4) AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. INEXISTENCIA DE NOVOS ARGUMENTOS APTOS A DESCONSTITUIR
A DECISAO AGRAVADA. INEXISTENCIA DE NOVOS ARGUMENTOS APTOS A DESCONSTITUIR A DECISAO AGRAVADA.
AGRAVO DESPROVIDO.

5) AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. INEXISTENCIA DE NOVOS ARGUMENTOS APTOS A DESCONSTITUIR A
DECISAO AGRAVADA. INDEFERIMENTO LIMINAR DO WRIT, PELA INCIDENCIA DA SUMULA N. 691/STF. AUSENCIA DE
FLAGRANTE ILEGALIDADE OU TERATOLOGIA. SUSTENTACAO ORAL. IMPOSSIBILIDADE. ART. 159, IV, RISTJ. DECISAO
MANTIDA. AGRAVO DESPROVIDO.

Figura 27 — Visualizacdo de cinco verbetacdes geradas utilizando amostragem top-50.
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Original: PROCESSUAL CIVIL E TRIBUTARIO. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. OFENSA AO
ART. 1.022 DO CODIGO FUX NAO CARACTERIZADA. DIVERGENCIA ACERCA DO SENTIDO, DA SUFICIENCIA E DA
EFICACIA DA PROVA ENCARTADA AOS AUTOS. ERROR IN PROCEDENDO NAO CONFIGURADO. AGRAVO INTERNO DA
EMPRESA NAO PROVIDO.

1) PROCESSUAL CIVIL E TRIBUTARIO. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. EXECUCAO FISCAL.
IPTU. ICMS. TRIBUTO CONCEDIDO PELO TRIBUNAL DE ORIGEM, DIANTE DA AUSENCIA DOS REQUISITOS DA
TUTELA PROVISORIA. INVIABILIDADE DE EXAME O PREJUIZO QUANTO A RECOLHIMENTO DE ICMS DE BOA-FE.
DISSIDIO QUANTO A REALIDADE DA PROVA ERROR IN JUDICANDO E NAO ERROR IN PROCEDENDO. AGRAVO
INTERNO DA EMPRESA NAO PROVIDO.

2) PROCESSO CIVIL. AGRAVO INTERNO NO PEDIDO DE TUTELA PROVISORIA. NEGATIVA DE PRESTACAO JURIS-
DICIONAL. NAO OCORRENCIA. ALEGACAO DE IRREGULARIDADE DO PRODUTO. ERROR IN JUDICIANDO NAO
CARACTERIZADO. VERIFICACAO QUE E POSSIVEL O ERROR IN PROCEDENDO. TUTELA DE URGENCIA. NAO
OCORRENCIA. AGRAVO INTERNO DA EMPRESA NAO PROVIDO.

3) PROCESSUAL CIVIL E TRIBUTARIO. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. ENUNCIADO
ADMINISTRATIVO No 3 DO STJ. VIOLACAO AO ART. 1.022 DO CODIGO FUX. INOCORRENCIA. ACORDAO RECORRIDO
QUE, EM FACE DAS PREMISSAS FATICAS DOS AUTOS, CONCLUIU PELA COMPROVACAO DE QUE AS ATIVIDADES
REALIZADAS NAO SAO PROVEDORES A INCIDENCIA DE ICMS, DADOS, PELA CONTRIBUINTE, NAO PODEM SER CON-
SIDERADAS IRREDUTIARIAS, ENQUANTO NAO COMPROVADOS OS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A CONCESSAO
DA PROCESSO CIVIL.

4) AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. NEGATIVA DE PRESTACAO JURISDICIONAL. NAO
OCORRENCIA. TUTELA PROVISORIA JULGADA IMPROCEDENTE PELO TRIBUNAL A QUO. EXCLUSAO DO ICMS DAS
OPERACOES DE VERBA SALARIAL E DE INADIMPLEMENTO. INEXISTENCIA DOS REQUISITOS PARA A CONCESSAO
DA TUTELA PROVISORIA. AUSENCIA DE DEMONSTRACAO DA NECESSIDADE DE COMPUTO DA PROVA. POSSIBILI-
DADE DE CONFIGURACAO (ERROR IN JUDICIANDO). AGRAVO INTERNO DA EMPRESA NAO PROVIDO.

5) TRIBUTARIO E PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO RECURSO ESPECIAL. NEGATIVA DE PRESTACAO JURIS-
DICIONAL. NAO OCORRENCIA. INDEFERIMENTO DE PEDIDO TUTELA PROVISORIA. IDENTIDADE FATICA QUE, NOS
AUTOS DENOMINADA NULIDADE DA PROVA EXTRAJUDICIAL DO FATO CONSTITUTIVO, PODE CONFERIR ERROR IN
JUDICANDO E NAO VERIFICAR, AINDA, NAO ESTAR CONDENADO A DESPEITO DE DESCONSTITUIR ACORDAO QUE,
APESAR DOS ELEMENTOS FATICOS E PROBATORIOS DOS AUTOS, CONCLUIU QUE A LIDE TRIBUTADA NA INTERPRE-
TACAO.

Figura 28 — Visualizacao de cinco verbetacdes geradas utilizando amostragem top-50.
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Original: PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. AGRAVO EM RECURSO
ESPECIAL INTERPOSTO CONTRA DECISAO PUBLICADA NA VIGENCIA DO CPC/2015. RECURSO INTERPOSTO
VIA E-MAIL. INADMISSIBILIDADE. NAO EQUIPARACAO AO FAC-SIMILE. INTEMPESTIVIDADE. PRECEDENTES DO
SUPERIOR TRIBUNAL DE JUSTICA. AGRAVO INTERNO NAO PROVIDO.

1) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL SUBMISSAO A REGRA PREVISTA NO
ENUNCIADO ADMINISTRATIVO 03/STJ. RECURSO INTERPOSTO VIA CORREIO ELETRONICO. INTEMPESTIVIDADE.
PRECEDENTES DO STJ. AGRAVO INTERNO IMPROVIDO.

2) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. RECURSO ESPECIAL INTERPOSTO
VIA CORREIO ELETRONICO. INADMISSIBILIDADE. NAO VINCULACAO A ASSINATURA ELETRONICA. PRESCRICAO DA
PRETENSAO EXECUTORIA. NAO CONHECIMENTO.

3) AGRAVO INTERNO IMPROVIDO. TRIBUTARIO E PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO
ESPECIAL. EXPEDIENTE AVULSO. INTEMPESTIVIDADE. PRAZO RECURSAL DE 15 DIAS UTEIS CORRIDOS. INAPLICA-
BILIDADE EM CONTACORRENTE. PRECEDENTES DO STJ. AGRAVO INTERNO IMPROVIDO.

4) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. RECURSO FAC-SIMILE. INTEMPESTI-
VIDADE. CONTRATO DE ADESAO. ASSINATURA ELETRONICA. INADMISSIBILIDADE. PRECEDENTES DO STJ. AGRAVO
INTERNO IMPROVIDO.

5) ADMINISTRATIVO E PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. RECURSO IN-
TERPOSTO VIA CORREIO ELETRONICO. NAO CABIMENTO. PRECEDENTES DO STJ. AGRAVO INTERNO IMPROVIDO.

Figura 29 — Visualizacdo de cinco verbetacdes geradas utilizando amostragem top-50.

Original: PENAL E PROCESSUAL PENAL. AGRAVO REGIMENTAL NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. HOMICIDIO.
ART. 478, I, DO CPP. ROL TAXATIVO. EXPOSICAO DOS ANTECEDENTES CRIMINAIS DO REU. POSSIBILIDADE. AGRAVO
REGIMENTAL DESPROVIDO.

1) AGRAVO REGIMENTAL NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. ART. 478, 1, DO CPP. ROL TAXATIVO. IMPOSSIBILIDADE
DE AMPLIACAO. EXPOSICAO DOS ANTECEDENTES. NULIDADE. INOCORRENCIA. AGRAVO DESPROVIDO.

2) AGRAVO REGIMENTAL NO RECURSO ESPECIAL. HOMICIDIO E LESAO CORPORAL. 478, I, DO CPP. ROL TAXATIVO.
MERITO. ANTECEDENTES. ARGUICAO PARA O PLENARIO. AUSENCIA DE NULIDADE. EXPOSICAO A PLENARIO DO
REU. POSSIBILIDADE. MANUTENCAO DA DECISAO AGRAVADA. AGRAVO DESPROVIDO.

3) AGRAVO REGIMENTAL NO RECURSO ESPECIAL. HOMICIDIO CULPOSO. SENTENCA CONDENATORIA. PLEITO DE
RECONHECIMENTO DA MATERIALIDADE E AUTORIA. VEDACAO INDEVIDA. ART. 478, I, DO CPP. ROL TAXATIVO.
AGRAVO REGIMENTAL

4) AGRAVO REGIMENTAL NO RECURSO ESPECIAL. ART. 478, I, DO CPP. ROL TAXATIVO. IMPOSSIBILIDADE DE
INTERPRETACAO AMPLIATIVA. VEDACAO LEGAL. EXPOSICAO DOS ANTECEDENTES NA PLENARIO JURI. NULIDADE.
NAO OCORRENCIA. AGRAVO REGIMENTAL DESPROVIDO.

5) PENAL. AGRAVO REGIMENTAL NO RECURSO ESPECIAL. TRIBUNAL DO JURI. INCIDENCIA DA SUMULA 443 DO STJ.
ART. 478, 1, DO CPP. ROL TAXATIVO. IMPOSSIBILIDADE DE INTERPRETACAO AMPLIATIVA. ANTECEDENTES. EXPOSI-
CAO DOS ANTECEDENTES SOB O PLENARIO. NULIDADE. NAO OCORRENCIA. AGRAVO DESPROVIDO.

Figura 30 — Visualizacdo de cinco verbetacdes geradas utilizando amostragem top-100.



106 APENDICE A. Exemplos de Verbetacdes Geradas

Original: HABEAS CORPUS SUBSTITUTIVO DE RECURSO PROPRIO. NAO CABIMENTO. EXECUCAO PENAL. UNIFICA-
CAO DE PENAS. CONTINUIDADE DELITIVA. NAO CONFIGURACAO DOS REQUISITOS DO ART. 71 DO CP. AUSENCIA DE
IDENTIDADE DE DESIGNIOS. REANALISE FATICO-PROBATORIA. CONSTRANGIMENTO ILEGAL NAO CONFIGURADO.
HABEAS CORPUS NAO CONHECIDO.

1) PENAL. HABEAS CORPUS SUBSTITUTIVO DE RECURSO PROPRIO. TRAFICO DE ENTORPECENTES. DOSIMETRIA.
CONTINUIDADE DELITIVA RECONHECIDA PELAS INSTANCIAS ORDINARIAS. CRIME UNICO. AUSENCIA DE CONS-
TRANGIMENTO ILEGAL. AMPLO REVOLVIMENTO FATICO-PROBATORIO INCOMPATIVEL COM A VIA ESTREITA DO
WRIT. HABEAS CORPUS NAO CONHECIDO.

2) PENAL. HABEAS CORPUS SUBSTITUTIVO DE RECURSO PROPRIO. NAO CABIMENTO. EXECUCAO PENAL. AMEACA.
IMPOSSIBILIDADE DE INVERSAO DAS CONDICOES LEGAIS CUJAS ATIVIDADES FORMAS IGUALMENTE DELITIVAS.
RECONHECIMENTO DA CONTINUIDADE DELITIVA. IMPOSSIBILIDADE. REQUISITOS NAO ATENDIDOS. REVOLVI-
MENTO DE MATERIA FATICO-PROBATORIA. HABEAS CORPUS NAO CONHECIDO.

3) PENAL E PROCESSUAL PENAL. HABEAS CORPUS. SUBSTITUTIVO DE RECURSO PROPRIO. NAO CABIMENTO.
EXECUCAO PENAL. CONTINUIDADE DELITIVA. CRIME UNICO. REQUISITOS NAO EXIGIDOS. REVOLVIMENTO FATICO-
PROBATORIO INCOMPATI{VEL COM A VIA ESTREITA DO HABEAS CORPUS. HABEAS CORPUS NAO CONHECIDO.

4)PENAL. HABEAS CORPUS SUBSTITUTIVO DE RECURSO PROPRIO. NAO CABIMENTO. EXECUCAO PENAL. CRIME
UNICO OU FIGURA DA CONTINUIDADE DELITIVA. DELITOS AUTONOMOS NAO RECONHECIDOS. NECESSIDADE DE
AMPLO REEXAME DE PROVAS. HABEAS CORPUS NAO CONHECIDO.

5) PENAL. HABEAS CORPUS SUBSTITUTIVO DE RECURSO ORDINARIO. NAO CABIMENTO. ROUBO MAJORADO. CRIME
UNICO OU FIGURA DA CONTINUIDADE DELITIVA. AUSENCIA DE REQUISITOS. HABITUALIDADE CRIMINOSA. REVOL-
VIMENTO FATICO-PROBATORIO INCOMPATIVEL COM A VIA ESTREITA DO HABEAS CORPUS. CONSTRANGIMENTO
ILEGAL NAO CONSTATADO. HABEAS CORPUS NAO CONHECIDO.

Figura 31 — Visualizacdo de cinco verbetacdes geradas utilizando amostragem top-100.



A.2. Verbetagdes Geradas com Decodificagdo com Amostragem 107

Original: PROCESSUAL CIVIL E ADMINISTRATIVO. AGRAVO INTERNO NO RECURSO ESPECIAL. VIOLACAO DOS ARTI-
GOS 489 E 1.022 DO CPC/2015 NAO CONFIGURADA. JULGAMENTO EXTRA PETITA. NAO OCORRENCIA. PRECEDENTES.
COISA JULGADA. LIMITES DO TITULO EXECUTIVO. REEXAME DE FATOS E PROVAS. IMPOSSIBILIDADE. SUMULA
7/STJ. ILEGITIMIDADE DOS SUBSTITUIDOS EM FACE DA CONDENACAO HONORARIOS ADVOCATICIOS. AUSENCIA DE
COMANDO NORMATIVO NOS DISPOSITIVOS INDICADOS COMO MALFERIDOS. DEFICIENCIA NA ARGUMENTACAO
RECURSAL. SUMULA 284/STF.

1) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. VIOLACAO DOS ARTS. 489 E 1.022
DO CPC/2015. NAO OCORRENCIA. JULGAMENTO EXTRA PETITA. CERCEAMENTO DE DEFESA. NAO OCORRENCIA. AL-
CANCE DO TITULO EXECUTIVO. AFASTAMENTO. SUMULA 7 DO STJ. DEFICIENCIA DE ARGUMENTACAO RECURSAL.
SUMULA 284 DO STF.

2) PROCESSUAL CIVIL E ADMINISTRATIVO. AGRAVO INTERNO NO RECURSO ESPECIAL. VIOLACAO DOS ARTIGOS 489
E 1.022 DO CPC/2015 NAO CONFIGURADA. JULGAMENTO EXTRA PETITA. NAO OCORRENCIA. CONTROVERSIA SOBRE
O ALCANCE DO TITULO EXECUTIVO. REVISAO. IMPOSSIBILIDADE. SUMULA 7/STJ. ARGUMENTACAO DEFICIENTE.
SUMULA 284/STF.

3) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. VIOLACAO DOS ARTIGOS 489 E
1.022 DO CPC/2015. NAO OCORRENCIA. JULGAMENTO EXTRA PETITA. NAO CONFIGURACAO. ALCANCE DO TITULO
EXECUTIVO. ACORDAO RECORRIDO. REVISAO. IMPOSSIBILIDADE. REEXAME DE PROVAS. SUMULA 7/STJ. AUSENCIA
DE COMANDO NORMATIVO NO DISPOSITIVO INDICADO. SUMULA 284/STF. AGRAVO INTERNO NAO PROVIDO.

4) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL AUSENCIA DE VIOLACAO DOS
ARTIGOS 489 E 1.022 DO CPC/2015. JULGAMENTO ULTRA PETITA. NAO CONFIGURADA. CANDIDATO APROVADO
EM HOSPITAL. TITULO EXECUTIVO. ALCANCE. TITULO ABRANGIDO. REVISAO. IMPOSSIBILIDADE. SUMULA 7/STJ.
AUSENCIA DE COMANDO NORMATIVO NOS DISPOSITIVOS INDICADOS. SUMULA 284/STF.

5) PROCESSUAL CIVIL. AGRAVO INTERNO PETICAO NO AGRAVO EM RECURSO ESPECIAL. VIOLACAO DOS ARTS. 489
E 1.022 DO CPC/2015. NAO OCORRENCIA. JULGAMENTO EXTRA PETITA AFASTADO. GRUPAMENTO ECONOMICO. RE-
QUISITOS. TITULO EXECUTIVO. ALCANCE. TITULO EXEQUENDO. NECESSIDADE DE REEXAME DE FATOS E PROVAS.
SUMULA 7/STJ. DEFICIENCIA NA ARGUMENTACAO RECURSAL. SUMULA 284/STF.

Figura 32 — Visualizacdo de cinco verbetacdes geradas utilizando amostragem top-100.
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