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Resumo

O artigo de pesquisa aborda sobre a classificagdo de documentos juridicos ou contratos
em Angola, destacando a sua relevancia para a eficiéncia e organizagdo no
Processamento de Linguagem Natural (PLN). A introducdo contextualiza o tema,
evidenciando a importancia do processo de classificacdo e identifica claramente o
problema associado a classificagdo. Em seguida, sdo apresentados os objectivos
especificos da pesquisa, que incluem o desenvolvimento de um sistema de classificagcao
eficaz. A revisao da literatura explora os métodos existentes e os desafios relacionados a
classificagdo de documentos, oferecendo uma visao geral do estado actual da pesquisa
na area. A metodologia detalha o desenho da pesquisa, incluindo a selecgcdo de
documentos e amostras, assim como as técnicas de classificacdo utilizadas, como
aprendizagem automatica ou processamento de linguagem natural. Os resultados da
pesquisa sdo apresentados e analisados numa sec¢ao dedicada, enquanto a discussao
interpreta esses resultados a luz dos objectivos estabelecidos, avaliando a eficacia das
técnicas de Inteligéncia Atrtificial utilizadas. Na conclusdo, sdo resumidos os principais
achados do estudo, destacando as suas implicagdes praticas e sugerindo possiveis
direcgbes para pesquisas futuras no dominio da classificagdo de documentos juridicos ou

contratos. Por fim, a secgao de referéncias lista todas as fontes citadas ao longo do artigo.

Palavra-chaves: Classificacdo de Documentos, Processamento de Linguagem Natural

(PLN), Analise Semantica, Inteligéncia Artificial em Direito.
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Abstract

The research article addresses the classification of legal documents or contracts in Angola,
highlighting its relevance for efficiency and organization in Natural Language Processing
(NLP). The introduction contextualizes the topic, emphasizing the importance of the
classification process and clearly identifying the associated problem. Subsequently,
specific research objectives are presented, including the development of an effective
classification system. The literature review explores existing methods and challenges
related to document classification, providing an overview of the current state of research in
the field. The methodology details the research design, including the selection of
documents and samples, as well as the classification techniques used, such as machine
learning or natural language processing. The research results are presented and analyzed
in a dedicated section, while the discussion interprets these results in light of the
established objectives, evaluating the effectiveness of the Artificial Intelligence techniques
employed. In the conclusion, the main findings of the study are summarized, highlighting
their practical implications and suggesting possible directions for future research in the
field of legal document or contract classification. Finally, the references section lists all
sources cited throughout the article.

KEYWORDS: Document Classification, Natural Language Processing (NLP), Semantic

Analysis, Atrtificial Intelligence in Law

Introdugao

O avanco das tecnologias, num dos ramos da Inteligéncia Artificial como o
Processamento de Linguagem Natural (PLN), oferece oportunidades para automatizar o
processo de classificacdo de documentos juridicos e contratos, proporcionando maior
eficiéncia no gerenciamento de informagdes juridicas. A crescente quantidade desses
documentos, demanda solugdes eficientes para sua organizagdo e classificagdo. Em
inteligéncia artificial (IA), a classificagcdo € uma técnica de aprendizado supervisionado
que envolve a categorizacdo de dados em classes ou categorias predefinidas. O objectivo
da classificagdo € atribuir rétulos ou categorias a novos dados com base em padrdes
identificados nos dados de treinamento (Nzakiese & Armando, 2023).

Este artigo explora o estado da arte em técnicas de classificacdo de documentos, com

foco especial em documentos juridicos e contratos. Investigamos como a analise
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semantica e outras abordagens avangadas podem aprimorar a precisdo e a eficacia
desses sistemas. A classificagdo automatica de documentos tem o potencial de optimizar
o trabalho de profissionais do direito, possibilitando uma rapida identificagdo do tipo de
documento. Isso n&o apenas economiza tempo, mas também contribui para uma
organizacgéao eficaz de grandes volumes de dados.

Ao compreendermos as complexidades envolvidas na classificacdo de documentos
juridicos, podemos explorar abordagens inovadoras que promovam a automacao e a
inteligéncia na gestdo documental, oferecendo beneficios significativos para profissionais

do direito e organizagdes que lidam com grandes volumes de informacao juridica.

Revisao da Literatura

A classificagdo de documentos juridicos e contratos € uma area de pesquisa em
constante evolugdo, impulsionada pela necessidade de eficiéncia e organizagdo no
Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Aprendizagem Automatica (AA). Métodos
tradicionais de classificagdo, como Maquinas de Vectores de Suporte (MVS) e Redes
Neurais (Jurafsky & Martin, 2020), tém sido amplamente explorados.

Uma abordagem recente e promissora na classificacdo de documentos juridicos € o uso
de modelos de linguagem pré-treinados, como BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers). BERT demonstrou eficacia em lidar com a
complexidade e nuances da linguagem juridica, melhorando significativamente a preciséo
na classificagdo (BERT: Devlin et al., 2019). Além disso, técnicas de Incorporagao de
Palavras tém sido aplicadas com sucesso na extracgao de caracteristicas semanticas dos
documentos, auxiliando no processo de classificagao (Pennington et al., 2014).

No contexto da Aprendizagem Profunda, Redes Neurais Convolucionais (RNC) e Redes
Neurais Recorrentes (RNR) tém-se destacado na extracgdo de padrbes complexos em
documentos juridicos (Kim, 2014; Yoav & Goldberg, 2014). Essas arquitecturas
aprimoram a capacidade de capturar relagdes semanticas e contextuais, contribuindo
para uma classificacdo mais precisa e eficaz.

Além disso, a disponibilidade de bibliotecas e frameworks de PLN e AA, como NLTK
(Natural Language Toolkit), Scikit-Learn e TensorFlow, tém facilitado o desenvolvimento e

implementagao de sistemas de classificagcdo de documentos juridicos (PEDREGOSA et
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al., 2011; TensorFlow: Abadi et al., 2016). Estas ferramentas fornecem recursos
essenciais para o processamento de texto e treinamento de modelos de classificacao.

Em resumo, a revisdo da literatura destaca a importancia crescente da aplicacdo de
técnicas avancadas de PLN e AA na classificacdo de documentos juridicos. Avancgos
recentes, como modelos pré-treinados e arquitecturas de Aprendizagem Profunda, tém
demonstrado resultados promissores, contribuindo para uma melhor compreensdo e

organizacado dos documentos legais.

Metodologia

Esta secgcdo descrevera a abordagem metodoldgica adoptada para desenvolver o robd
classificador de documentos juridicos. Antes de iniciar o desenvolvimento, foram
estabelecidos os objectivos especificos do robd, como, identificar caracteristicas textuais
que indicam se um documento é juridico ou n&o. Serdo apresentados detalhes sobre a
colecta de dados, pré-processamento, escolha do modelo de classificagédo, treinamento e
avaliagao do sistema. A metodologia em Processamento de Linguagem Natural (PLN)
desempenhou um papel fundamental na definicdo dos passos necessarios para cada

etapa do processo (Smith & Jones, 2022).

Colecta de Dados

O estudo sistematico foi realizado considerando-se bases de artigos disponiveis no Portal
de Periddicos da Coordenagdao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
(CAPES), buscando-se trabalhos que possuem um grau de similaridade com o PLN
aplicado a classificagdo de textos da area juridica. As principais bases utilizadas sao:
Elsevier ScienceDirect, ACM Digital Library, ASME Digital Collection, DOAJ Directory of
Open Access Journals, IEEE Xplore, SciELO, Springer Link, Taylor and Francis Online, e
Wiley Online Library (Coelho & Silva, 2022).

As perguntas de investigagao orientaram o processo de busca por estudos semelhantes,
focando na comparagédo entre modelos gerados pelo PLN na arquitectura Transformer
com outros modelos. Questdes como o desempenho de modelos pré-treinados para a
classificagao de textos juridicos e as vantagens da aplicagdo da arquitectura Transformer

na classificagao de textos foram consideradas.

REVISTA CIENTIFICA RICA KIANDA -VOL. 01. N2.01 MAI | 2025 - www.revistas.uniluanda.ao 139



RIC A KI AN D A | REVISTA DE INOVACAO E INVESTIGACAO
CIENTIFICA DA UNIVERSIDADE DE LUANDA

DE
LUANDA

O protocolo de busca gerado a partir dessas investigagdes incluiu termos como "transfer
learning”, "transformer”, "BERT", "text classification", "natural language processing" e
"NLP", combinados com o termo "juridico". Os critérios de inclusao foram artigos revistos
por pares, publicados entre 2020 e 2022, em lingua inglesa ou portuguesa. Apos a busca,
74 artigos foram encontrados.

ApOs a aplicagdo dos critérios de exclusdo, incluindo estudos duplicados, nao
relacionados ao tema, que ndo abordaram a classificagdo de textos ou nao fizeram uso do
modelo BERT ou suas derivagdes, foram seleccionados 11 estudos para analise (Silva &
Oliveira, 2021)

Pré-processamento de Dados

No PLN, a etapa de pré-processamento tem a finalidade de criar um conjunto de tokens
que terdo alguma relevancia para criacdo do modelo de classificagdo e € dividida em
algumas tarefas sequenciais, conforme apresentado nos proximos itens. Esta técnica de
separar e contar as palavras em tokens € conhecida como bag of words (sacola de
palavras). Além da representacdo em Bag of Words, foi aplicado também o TFIDF (Term
Frequency - Inverse Document Frequency), que atribui um peso a cada token conforme a
sua importancia dentro do corpus. Como exemplo, para ilustrar a transformacéo que o
texto sobrepbs a cada tarefa, sera utilizada a frase “Edital de intimagcao de sentenga da
vitima Fulano. Prazo do EDITAL: 30 (trinta) dias”.

v' Tokenizacgdo: Transformacdo de caracteres para minusculos, troca de caracteres
acentuados pelo mesmo caractere sem a acentuagao e retirada de caracteres que
nao sejam letras, além da exclusao dos numeros. Com a execucgao destas tarefas,
o texto fica “edital de intimagao de sentenca da vitima fulano de tal prazo do edital
trinta dias”.

v Remocéo de stopwords: Remogado de palavras irrelevantes para a classificagao,
como as preposigdes, por exemplo; remog¢ao de nomes proprios e remogao de
palavras com menos de 3 caracteres. Com a execucao destas tarefas, o texto fica
“edital intimacao sentenca vitima prazo edital dias”.

v’ Stemmizacgdo: Redugdo das palavras ao seu radical, mantendo apenas a parte

” o«

mais significativa de cada palavra. Como exemplo, as palavras “intimagao”, “intimo”
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e “intimamos”, é apresentada apenas como “intim”. Com a execucao destas tarefas,

o texto fica “edit intim sentenc vitim praz edit dia”.
A etapa de pré-processamento proporcionou um melhor entendimento da base de dados,
apresentando a seguinte quantidade de tokens por pronunciamento em cada uma das
etapas e as seguintes diferengas entre cada classificacdo na etapa de aplicacédo de

stemming.

Modelo de Classificagao

Utilizamos um modelo simples de classificagdo chamado Naive Bayes Multinomial. Este é
um modelo popular para classificagao de texto e é frequentemente usado em tarefas de
processamento de linguagem natural. Arvore de decisdo, Random forest e SVM. A
intencdo dos testes foi comparar o desempenho destes algoritmos de menor
complexidade e custo computacional, com o modelo BERT e arquitetura Transformer.
Para o treinamento dos modelos classicos foram utilizadas as bibliotecas do Scikit-Learn,
uma biblioteca de aprendizado de maquina de software livre para a linguagem de
programacao Python. Ele apresenta varios algoritmos de classificagdo, regressao e
clusterizagao, incluindo todos os algoritmos que este trabalho se propés a estudar, dentre
outros. Como forma de representacdo numérica dos tokens, foi utilizada a técnica
chamada Bag of Words (BoW), que consiste na contagem de vezes que o token aparece
no corpus, e a TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency), que usa a
frequéncia das palavras para determinar a relevancia das mesmas para um determinado
documento. Para cada uma das 100 simulagdes realizadas, os algoritmos classicos foram
experimentados tanto com BoW quanto TF-IDF. O quadro 2, traz um exemplo dos tokens
mais relevantes considerando cada uma das abordagens. O cddigo desenvolvido para
treinamento e teste dos modelos pode ser obtido pelo link:
https://vscode.dev/github/catboost/catboost/blob/2015851e55d5aa80b2cbc1e36df9f5c228
9a83bc.

Quadro 1. Tokens mais relevantes por abordagem BoW x TF-IDF.
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3.4 Teste do Modelo GPT-3.5

Além da criagdo do modelo, foi utilizada a APl da ferramenta CHATGPT como forma de
comparar com o modelo ja treinado GPT-3.5. O GPT (Generative Pre-trained Transformer)
€ um modelo de linguagem auto-regressivo langado em 2020 que usa aprendizado
profundo para produzir texto semelhante ao humano. Cada um dos 508 pronunciamentos
foi submetido por meio da API para classificaggo do CHATGPT por meio do
questionamento: "Em uma ou duas palavras, conforme o cdodigo de processo civil
brasileiro, diga se o pronunciamento judicial a seguir € uma decisao interlocutoria, um
despacho ou uma sentencga:", acrescido do texto na integra.

Considerando a limitacdo na quantidade de tokens por requisicdo da API, 37
pronunciamentos nao puderam ser executados por conta do seu tamanho. Estes
pronunciamentos foram rotulados como nao processados € ndo entraram na contagem da
matriz confusdo das simulagdes. Apos o treinamento, sera necessario avaliar o
desempenho do sistema. Métricas de avaliagdo, como precisao, recall, F1-score e matriz
de confusdo, serdo utilizadas para medir a eficacia do modelo na classificacdo de

documentos juridicos.
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Resultados e discussao

Para apresentagao dos resultados foram organizadas duas tabelas, considerando o pior

resultado de cada modelo em cada indice, o resultado médio e o melhor resultado.

Quadro 2 - Pior resultado dos algoritmos

Acurdcla [Precisho IRecall F‘_Smre
Naive Bayes (BoW) 04967 0.5752 0, 4967 0. 4946
[Naive Bayes (TF-IDF) 04510 . SER6 04510 0.3774
Arvore de decisdo (BoW) 04248 04278 0,4248 10,4246
Arvore de decisdo (TF-IDF) 04771 ) 4888 04771 0,4776
Random forest (BoW) 5752 00,6078 0,5752 0,5722
Pandﬂm forest (TF-IDF) ).5752 00,5839 0,5752 0,5567
Fw (BoW) D.S817 00,5762 0.5817 0,5750
Fw (TF-IDF) p.5948 0.6189 [),5948 ),5893
BERTikal D.6200 06498 0,6209 6255
GPT-3.5 D.6143 06089 0.6143 0.6049

Quadro 3 — Média dos resultados obtidos

| Acuricla [Precisio Recall [F Score
Naive Baves (BoW) i) 6388 ) 6883 0, 638K 0 6442
Naive Bayes (TF-IDF) 0,5756 ,6796 0,5756 0,54 13
Em de decisdo (BoW) 10,5725 1.5763 10,5725 05706
ore de decisdo (TF-IDF) 00,5675 ),5745 0,5675 .5671
[Random forest (BoW) 0 6587 0.6768 ,6587 0.6560)
[Random forest (TF-IDF) D.6677 00,6874 06677 ).6665
VM (BoW) 0 6820 0,691 1 0 (R0 6821
VM (TF-IDF) 0,6891 0,698 6 0,689 1 ).6R 7K
ER Tikal 0.7059 7149 i, 7059 0. 7064
PT-3.5 0,6899 L6932 ), 6899 0.6843

Treinamento e Teste dos Modelos

A base de dados utilizada para este estudo, em PLN também conhecida como corpus,
que significa um conjunto de textos ou documentos, é composta por pronunciamentos
judiciais de diversos Tribunais. A base de dados foi obtida directamente dos Tribunais por
meio de codigos penais e legislagdes. Aleatoriamente foram seleccionados 508

pronunciamentos judiciais de diversos 6rgaos penais. Os pronunciamentos seleccionados
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foram submetidos a uma classificacao, realizada por uma profissional da area de direito,
resultando em um Corpus com a seguinte distribuigdo de classes.

O treinamento e teste dos modelos foi organizado com a divisdo da base de dados em
70% para treino (355) e 30% para teste (153). Considerando que o treino dos modelos é
sensivel aos textos que a ele sdo submetidos, foram feitas varias simulagdes, no intuito
de buscar resultados mais confiaveis. Ao todo foram feitas 100 simulagbes, com a
distribuicdo aleatéria dos textos nas quantidades definidas para treino e teste. Em cada
simulagao foram realizados os treinamentos e testes de cada modelo. Em seguida sao
apresentadas imagens do treinamento e teste dos modelos.

Figura 1:
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A imagem carrega um conjunto de dados de um arquivo Excel
(publicacoes_508 GPT.xIsx) e executa a limpeza e o pré-processamento dos dados de
texto. Isso inclui letras minusculas, remog¢ado de acentos, tokenizacdo, remogao de

palavras irrelevantes e lematizagao.
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A fungao bootstrap implementa o método de bootstrap para avaliar a estabilidade do
desempenho do modelo (Efron & Tibshirani, 1993). Ele realiza repetidamente testes com
substituicdo no conjunto de testes e calcula métricas de avaliagdo, como exatidao,
precisao, recall e pontuagdo F1, para cada iteragdo. A script utiliza vetorizagdo TF-IDF
para extrair recursos dos dados de texto, empregando o TF-IDF Vectorizer do scikit-learn
(Pedregosa et al., 2011). Diversos modelos de aprendizado de maquina sao treinados e
avaliados no conjunto de dados, incluindo Naive Bayes, Decision Trees, Random Forest,
Support Vector Machine (SVM), BERT e CatBoost para classificagao de texto. O script
também lida com operagbes de arquivo, salvando matrizes de confusdao e resultados
gerais em arquivos CSV para analise posterior. Além disso, ele inclui um loop que executa
todo o pipeline para multiplas itera¢gées. Em cada iteragdo, um subconjunto do conjunto de
dados é utilizado para treinamento e teste.

Para modelos especificos como BERT e GPT-3.5, o script implementa légica adicional,
como o calculo manual de uma matriz de confusdo com base em condi¢des especificas
para o GPT-3.5. O script registra diversas métricas e resultados para cada iteracao,
salvando-os em arquivos CSV para analise posterior.

Assim ja é possivel fazer a classificagdo de alguns documentos juridicos, como nas

seguintes imagens:
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De seguida, faremos a selecgédo do arquivo em formato DOCX ou PDF.

Logo, ele fara a leitura dos textos do arquivo seleccionado. E, posteriormente, dira se o

documento é juridico, ou nao juridico.
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Na conclusdo desta seccdo, destacamos a importancia da base de dados utilizada,
composta por pronunciamentos judiciais de diversos Tribunais, para o estudo em
Processamento de Linguagem Natural (PLN). A classificagdo dos pronunciamentos
resultou em um Corpus com distribuicdo de classes definida. O treinamento e teste dos
modelos foram conduzidos com a divisdo da base de dados em conjuntos de treino e
teste, com multiplas simulagdes para garantir resultados confiaveis.

A funcdo bootstrap foi crucial para avaliar a estabilidade do desempenho dos modelos,
utilizando métricas como exactidao, precisao, recall e pontuacdo F1. Os modelos de
aprendizado de maquina, incluindo Naive Bayes, Decision Trees, Random Forest, Support
Vector Machine (SVM), BERT e CatBoost, foram treinados e avaliados, e o script
desenvolvido lidou eficientemente com operagdes de arquivo, salvando resultados para
analise posterior. Esse processo permitiu a classificagao precisa de documentos juridicos,

facilitando a selecgao e analise dos textos conforme necessario.

Conclusoes e Trabalhos futuros

Os resultados obtidos neste estudo indicam que os modelos baseados na arquitectura
Transformer superam os modelos treinados com algoritmos tradicionais na classificacéo
de documentos juridicos. O modelo BERTikal destacou-se, alcangando o melhor f-score
de 0,7064 e uma acuracia de 0,7059, com o melhor resultado atingindo um f-score de

0,7724 e uma acuracia de 0,7712. Este modelo representou 51% dos melhores f-scores
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meédios. Apesar de ndo ser um modelo de linguagem treinado especificamente no dominio
juridico, o GPT3.5 obteve 20% dos melhores f-scores médios.

Além disso, constatou-se que apenas os algoritmos Random Forest e SVM beneficiaram-
se da representacdo TF-IDF, enquanto os algoritmos Naive Bayes e Arvore de Decis&o
apresentaram um pior resultado em termos comparativos a abordagem Bag of Words
(BoW).

Esses resultados reforcam a eficacia dos modelos de linguagem, baseados na
arquitectura Transformer na classificagcdo de pronunciamentos judiciais, evidenciando
melhorias significativas em métricas como acuracia, precisdo, recall e f-score em
comparagao com os algoritmos classicos de aprendizado de maquina. Essa descoberta
ressalta a importancia da aplicacdo de algoritmos de classificacdo para auxiliar
profissionais do direito.

Além disso, uma pesquisa envolvendo 12 estudantes de direito e advogados recém-
formados revelou que eles alcangaram uma acuracia de 60% na tarefa de classificacdo
dos pronunciamentos juridicos, inferior aos resultados médios obtidos pela maioria dos
algoritmos.

Em sintese, este estudo demonstra a viabilidade de obter resultados satisfatérios na
classificacdo de textos juridicos utilizando processamento de linguagem natural,
especialmente na classificacdo de pronunciamentos judiciais. Também valida a aplicagao
de um modelo de linguagem pré-treinado com a arquitectura Transformer, que supera os
algoritmos de classificagc&o tradicionais.

Como trabalhos futuros, planeamos criar um modelo de linguagem especifico para
pronunciamentos juridicos, esperando alcangar resultados ainda melhores do que os
obtidos com o modelo pré-treinado utilizado neste estudo, que foi treinado principalmente
em outro tipo de documento. Além disso, € necessario expandir a pesquisa para incluir
advogados com vasta experiéncia, a fim de validar a viabilidade do modelo para este

grupo de profissionais.
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