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Resumo

Palavras chave

A Classificagdo Extrema Multi-etiqueta (XML)
consiste na predigao de multiplas etiquetas para um
determinado input, sendo um problema fundamen-
tal em dominios como categorizagao de texto, siste-
mas de recomendagao e marcagao de imagens. Esta
tarefa apresenta desafios significativos para a apren-
dizagem automadtica e a recuperacao de informacao,
especialmente devido ao crescimento exponencial de
dados online e a consequente necessidade de algo-
ritmos capazes de lidar com conjuntos de dados de
grande escala e com um elevado nimero de etique-
tas. Os métodos tradicionais de classificagao sao ina-
dequados para esta tarefa devido ao vasto niimero de
possiveis combinagoes de etiquetas e a dispersao das
atribuicoes. Este artigo apresenta os resultados de um
projeto realizado com o Supremo Tribunal de Justiga
de Portugal, onde aborddamos este problema utili-
zando Sparse Local Embeddings for Extreme Multi-
label Classification (SLEEC), uma abordagem base-
ada em embeddings que demonstrou resultados pro-
missores no dominio legal. O nosso objetivo foi asso-
ciar descritores, que categorizam os acérdaos do tri-
bunal Portugués, aos respetivos acérdaos. Este traba-
lho enfrentou diversos desafios, nos quais se incluem
um elevado nimero de descritores, um conjunto de
dados desbalanceado, a presenca de muitas etiquetas
raras (tail labels) e a extensdo considerdvel dos do-
cumentos. Os resultados experimentais demonstram
que a nossa abordagem alcangou uma variagao de pre-
cisao/cobertura entre 0,57 e 0,68, indicando um de-
sempenho promissor nesta tarefa complexa.
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Abstract

Extreme Multi-label Classification (XML) invol-
ves predicting multiple labels for a given input, a
fundamental problem in domains such as text cate-
gorization, recommendation systems, and image tag-
ging. This task presents significant challenges for ma-
chine learning and information retrieval, particularly
given the exponential growth of online data and the
concomitant need for algorithms capable of handling
large-scale datasets with numerous labels. Traditio-
nal classification methods are inadequate for this task
due to the vast number of possible label combinations
and the sparsity of label assignments. This paper re-
ports the results of a project with the Supreme Court
of Justice of Portugal (“Supremo Tribunal de Justica
Portugués”) to address the problem using Sparse Lo-
cal Embeddings for Extreme Multi-label Classifica-
tion (SLEEC), an embedding-based approach that
showed promising results in legal datasets. Our goal
was to associate descriptors, which categorize court
judgments, with the judgments themselves. This work
tackled various challenges, including a large number
of descriptors, an unbalanced dataset, numerous tail
labels, and extensive document lengths. Our experi-
mental results demonstrate that our approach achie-
ved a precision/recall variation ranging between 0.57
and 0.68, indicating promising performance in this
complex task.
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1. Introducgao

A Classificagio Extrema Multi-etiqueta (Ex-
treme Multi-label Classification) (XML) tornou-
se um desafio critico na aprendizagem au-
tomatica e na recuperagao de informagao (Wei
et al., 2022). A expansao exponencial de
conteudos textuais online exige algoritmos capa-
zes de gerir de forma eficaz conjuntos de dados de
grande escala com um elevado niimero de etique-
tas. Esta tendéncia, aliada ao avanco generali-
zado da capacidade computacional, tem impulsi-
onado progressos significativos neste dominio de
investigacao.

As tarefas de XML envolvem a predigao
de multiplas etiquetas para uma determinada
instancia de input, sendo um problema funda-
mental em diversos dominios, como a catego-
rizagdo de texto, os sistemas de recomendacao
e a anotacao de imagens. Por exemplo, na ca-
tegorizacao de texto, os algoritmos XML de-
sempenham um papel crucial na atribuicao au-
tomatica de etiquetas ou categorias relevantes
a grandes volumes de dados textuais. No en-
tanto, os métodos tradicionais de classificacao
sao inadequados para tarefas XML devido ao
nimero massivo de possiveis combinagoes de eti-
quetas e a dispersao das atribuigoes em con-
juntos de dados do mundo real. Como res-
posta a esses desafios, surgiram varios algorit-
mos e técnicas especificas para XML, incluindo
abordagens como a relevancia bindria (Khanda-
gale et al., 2019; Niculescu-Mizil & Abbasnejad,
2017), métodos baseados em representacoes den-
sas de textos, embeddings (Bhatia et al., 2015;
Papanikolaou et al., 2016), abordagens basea-
das em arvores (Agrawal et al., 2013; You et al.,
2018), que operam sob a suposi¢ao de que existe
uma estrutura hierarquica entre etiquetas, e ar-
quiteturas de aprendizagem profunda adaptadas
a classificagdo multi-etiqueta (Zhang et al., 2017;
Wang et al., 2019).

Este trabalho resulta de uma colaboracao en-
tre o INESC-ID e o Supremo Tribunal de Justica
de Portugal' (STJ). O objetivo é associar des-
critores (termos que categorizam os acérdaos
do Supremo Tribunal de Justica) aos respetivos
acérdaos. A contribuicdo deste trabalho resulta
numa ferramenta que facilita a tarefa de atri-

"https://www.stj.pt/

buicao de descritores aos acérdaos, tornando o
fluxo de trabalho dos juizes mais eficiente e sis-
tematico. A base deste trabalho é uma abor-
dagem baseada em embeddings que obteve bons
resultados no conjunto de dados juridicos Eur-
Lex, com uma precisao no primeiro resultado
(p@1) de 80,17, designada Sparse Local Em-
beddings for Extreme Multi-label Classification
(SLEEC) (Bhatia et al., 2015). Outra contri-
buicao relevante deste trabalho foi a utilizacao
de partes especificas dos acordaos. Os acordaos
do STJ podem ser divididos em seccoes, cada
uma contendo diferentes aspetos do caso (Zanatti
et al., 2024). Através da manipulagao do espaco
de embeddings dos acérdaos, procuramos com-
preender quais as partes dos acérdaos mais rele-
vantes na atribui¢ao dos descritores. A Secgao 3
apresenta uma descri¢ao detalhada do nosso con-
junto de dados. Alguns desafios que importa
mencionar foram, como é comum em tarefas simi-
lares, o elevado nimero de descritores, um con-
junto de dados nao balanceado, um numero sig-
nificativo de etiquetas raras e documentos exten-
sos. Os melhores resultados, com uma variacao
de precisao/cobertura (ver Secgao 5), situam-se
entre 0,57 e 0,68.

O artigo estd organizado da seguinte formas:
apos esta introducao, a Seccao 2 apresenta uma
visao geral do estado da arte relativamente a ta-
refa de XML, destacando os principais avangos
e tendéncias da investigacao nesta &rea; na
Secgao 3 descrevemos detalhadamente o conjunto
de dados, evidenciando os desafios associados a
atribuicao de descritores aos acérdaos do STJ; a
Seccao 4 descreve o método proposto, explicando
os algoritmos e técnicas utilizados. Na Secgao 5
detalhamos a configuragao experimental e apre-
sentamos os resultados experimentais. Por fim,
a Seccao 6 conclui o artigo e discute possiveis
direcoes para investigacao futura.

2. Trabalho Relacionado

As tarefas convencionais de classificacdo multi-
etiqueta tém como objetivo prever multiplas
etiquetas ou categorias, selecionadas a par-
tir de um conjunto reduzido de etiquetas,
para uma determinada instancia. Formal-
mente, este problema pode ser definido do se-
guinte modo: dado um conjunto de instancias
(w1,91), (¥2,92), - - -, (Tn, Yn), onde z; representa
as caracteristicas da i-ésima insténcia e y; é um
vetor binario que indica a presenca ou auséncia
de cada etiqueta, o objetivo é aprender um clas-
sificador f(z) capaz de prever as etiquetas rele-
vantes para novas instancias nao observadas .
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No entanto, em problemas XML, em vez de pre-
ver etiquetas para uma nova instancia x a partir
de um conjunto reduzido de opgoes, é necessario
selecionar entre milhares, ou até milhoes de eti-
quetas, tornando a tarefa consideravelmente mais

dificil.

2.1. Abordagens de Relevancia Binaria

Uma possivel abordagem XML consiste em as-
sumir que as etiquetas s@o independentes en-
tre si e treinar classificadores bindrios individu-
ais para cada etiqueta. O objetivo é minimizar
independentemente a funcdo de perda de cada
classificador de etiquetas. No entanto, a me-
dida que o nimero de etiquetas aumenta, a com-
plexidade temporal e de meméria cresce line-
armente, resultando num elevado custo compu-
tacional. Para enfrentar estes desafios, diver-
sas abordagens foram propostas, incluindo o uso
de técnicas de computacao paralela para dis-
tribuir o processamento entre multiplos proces-
sadores ou ntcleos (Babbar & Schélkopf, 2017,
2018); particionamento de etiquetas, que divide
o conjunto de etiquetas em subconjuntos menores
para reduzir a carga computacional (Khandagale
et al., 2019); transformacao de caracteristicas,
que consiste na reducao da dimensionalidade ao
transformar caracteristicas num espaco de me-
nor dimensao ou aplicar técnicas de selecao de
caracteristicas (Boutsidis et al., 2009); e aque-
cimento de classificadores, onde os classificado-
res sao pré-treinados em subconjuntos de da-
dos antes de serem ajustados no conjunto com-
pleto (Fang et al., 2019). Para reduzir o tempo
de teste, trabalhos anteriores, como Niculescu-
Mizil & Abbasnejad (2017), propuseram a pré-
selecao de um subconjunto de etiquetas candi-
datas antes da aplicacdo do classificador multi-
etiqueta base. Além disso, investigacOes recen-
tes impuseram restricoes de dispersao no modelo
para reduzir o consumo de memoria (Yen et al.,
2016), remover parametros supérfluos para dimi-
nuir o tamanho do modelo (Babbar & Scholkopf,
2017, 2018; Khandagale et al., 2019) e aplica-
ram a técnica Count-Min Sketch para comprimir
estruturas de dados de forma eficiente (Medini
et al., 2019).

2.2. Abordagens Baseadas em
Representagoes de Embeddings

Para lidar com o problema do grande ntimero
de etiquetas disponiveis, uma estratégia possivel
consiste em reduzir a sua dimensionalidade.
Uma abordagem frequentemente utilizada para
esse fim é a abordagem que consiste repre-

sentacoes de texto baseadas em embeddings.
Este tipo de abordagens procura diminuir o
numero efetivo de etiquetas projetando vetores
de etiquetas num espaco de menor dimensao,
assumindo que a matriz de etiquetas tem uma
estrutura caracteristica de menor valor. Di-
versas técnicas sao utilizadas para abordar este
problema, tais como filtros de Bloom (Cissé
et al., 2013), Decomposicao em Valores Singu-
lares (SVD) (Tai & Lin, 2012) e etiquetas de re-
feréncia (landmark labels) (Bi & Kwok, 2013).
O método Label Powerset transforma um pro-
blema multi-etiqueta num problema multi-classe.
Por exemplo, Papanikolaou et al. (2016) combina
multiplas etiquetas para criar novas etiquetas,
convertendo assim o problema num de etiqueta
unica. Modelos de regressao sao treinados para
prever estes vetores projetados. Ksta reducao
dos vetores de etiquetas proporciona simplici-
dade, uma base tedrica sélida e a capacidade
de lidar com correlagoes entre etiquetas. No
entanto, os métodos que consistem em repre-
sentagoes de texto baseadas em embeddings sao
lentos no treino e na predicao, e a suposicao de
que a matriz de etiquetas de treino tem uma ca-
racteristica de menor valor nem sempre se verifica
em cenarios reais.

Para superar essas limitagoes, SLEEC (Bhatia
et al., 2015) expande os métodos que consistem
em representacoes de texto baseadas em embed-
dings ao aprender representacoes que capturam
correlacoes nao-lineares entre etiquetas, preser-
vando, assim, apenas as distancias entre os veto-
res de etiquetas mais proximos. Esta abordagem
difere dos métodos tradicionais de projec¢ao linear
em sub-espacos ao focar-se na preservacao das
distancias locais em vez de uma aproximagao glo-
bal de caracteristica de menor valor. O SLEEC
introduz uma nova formulacao para a aprendiza-
gem de representacoes de texto baseadas em em-
beddings que garante a preservagao dos vizinhos
mais préximos no espaco de etiquetas, proporci-
onando um processo de treino eficiente e, mui-
tas vezes, mais rapido do que os métodos tradi-
cionais que usam embeddings como abordagem.
Para lidar com conjuntos de dados de grande
escala e espacos de etiquetas de alta dimensao,
o SLEEC utiliza técnicas de clustering para di-
vidir os dados em subconjuntos mais pequenos
e manejaveis. Ao aprender representacoes de
texto baseadas em embeddings e classificadores
localmente dentro de cada cluster, o SLEEC me-
lhora significativamente a precisao das predicoes
e a escalabilidade do modelo. Para lidar com
possiveis instabilidades no clustering, o SLEEC
emprega ensemble learning, onde cada modelo é
gerado por uma particao aleatéria diferente dos
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dados, ajudando assim a estabilizar o processo.
Durante a predicao, o SLEEC utiliza um classi-
ficador k-nearest neighbor (kNN) no espago de
embeddings, tirando partido da preservacao dos
vizinhos mais préximos durante o treino. Para
novos pontos de dados, o vetor de etiquetas pre-
visto é obtido através da agregacao das etiquetas
dos seus vizinhos mais préximos no espaco de em-
beddings, em vez de considerar todos os pontos
de treino.

Inspirando-se no SLEEC, AnnexML (Tagami,
2017) introduziu uma metodologia de embed-
dings baseada em grafos, onde é construido um
grafo de kNN com base nos vetores de eti-
quetas, procurando replicar fielmente a estru-
tura do grafo dentro do espaco de embeddings.
A predigao é realizada de forma eficiente através
do uso de técnicas de busca aproximada de vizi-
nhos mais préximos (Approzimate Nearest Neigh-
bor Search, ANNS) (Dong et al., 2011), melho-
rando significativamente a escalabilidade.

As redes neuronais profundas tém recebido
uma atengao significativa nos ultimos anos de-
vido & sua capacidade expressiva. A aborda-
gem DeepXML (Zhang et al., 2017) aprofunda
a andlise do espaco de etiquetas ao construir
um grafo explicito de etiquetas e ao aprender
representagoes de texto baseados em embed-
dings nao-lineares para caracteristicas e etique-
tas. Esta abordagem visa capturar relacoes com-
plexas tanto no espaco das caracteristicas como
no das etiquetas, melhorando assim a precisao
das predigoes. Por outro lado, o Rank-AE (Wang
et al., 2019) propde um AutoEncoder baseado em
ranking para explorar dependéncias entre etique-
tas e relacOes entre caracteristicas e etiquetas.
Este método projeta etiquetas e caracteristicas
num espaco de embeddings comum, facilitando
uma compreensao mais profunda dos dados sub-
jacentes.

2.3. Abordagens Baseadas em Arvores

As abordagens baseadas em darvores operam
sob a suposicao de que existe uma estrutura
hierdrquica entre as etiquetas. Uma vantagem
notavel destas metodologias é o seu tempo de in-
feréncia consideravelmente reduzido, que geral-
mente escala de forma logaritmica em relacao
ao numero de etiquetas. Esta abordagem pode
ser dividida em dois tipos principais: arvores de
instancias e arvores de etiquetas.

Nas drvores de instancias, cada né contém um
subconjunto dos exemplos de treino, posterior-
mente distribuidos para os nés filhos com base
em determinados critérios. A ideia subjacente é

a seguinte: em cada né apenas um subconjunto
de etiquetas — especificamente, as etiquetas que
estao atribuidas aos pontos de treino desse né —
estao presentes. Isto permite um processamento
mais focado e eficiente dos dados de treino em
cada nd, uma vez que apenas as etiquetas rele-
vantes precisam de ser consideradas.

Por outro lado, as arvores de etiquetas orga-
nizam as etiquetas hierarquicamente, onde cada
né contém somente um conjunto de etiquetas dis-
tribuido entre os seus nos filhos. A estrutura da
arvore é determinada através de clustering re-
cursivo das etiquetas até que sejam satisfeitas
condicoes terminais. A clusterizacao de etiquetas
visa dividir o conjunto de etiquetas em subcon-
juntos disjuntos com base na sua similaridade,
uma tarefa frequentemente realizada por algorit-
mos como o K-means. Durante a predicao, uma
nova instancia percorre uma arvore de instancias
até um no folha e uma arvore de etiquetas até
varios nés que contém etiquetas. Na arvore de
etiquetas, esses varios nds representam as etique-
tas de saida consideradas para a predicao. No en-
tanto, nas arvores de instancias, a predicao é feita
por um classificador treinado sobre os exemplos
associados ao no folha. Este mecanismo garante
que a predicao seja baseada num subconjunto es-
pecifico de exemplos de treino, permitindo pre-
visoes mais direcionadas e precisas.

2.9.1. Arvores de Instancias

A abordagem Multi-label Classification Through
Random Forest (MLRF) (Agrawal et al., 2013)
aborda problemas com grandes conjuntos de eti-
quetas ao dividir o espaco de caracteristicas do
né pai entre os seus nos filhos, reduzindo as-
sim o numero de pontos de dados de treino e
etiquetas em cada né filho. Por outro lado,
o FastXML (Prabhu & Varma, 2014) aprende
a hierarquia otimizando a perda baseada no
ranking normalized Discounted Cumulative Gain
(nDCG). O nDCG apresenta duas vantagens
principais: pode ser otimizado em todas as eti-
quetas no né atual, garantindo que a otimizacao
local nao seja miope, e seja sensivel a ordenacao
e relevancia, assegurando que as etiquetas positi-
vas relevantes sejam previstas com classificagoes
tao elevadas quanto possivel.

Para lidar com as etiquetas raras, o Pfas-
treXML (Jain et al., 2016), baseado no Fast XML,
substitui a perda nDCG por uma variante corri-
gida por propensao. Esta modificacao atribui re-
compensas mais altas para previsoes corretas de
etiquetas raras, melhorando assim o desempenho
do modelo nesses casos mais desafiantes.
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2.3.2. Arvores de Etiquetas

O Homer (Hierarchy Of Multilabel classifi-
ERs) (Tsoumakas et al., 2008) introduz um clas-
sificador hierarquico multi-etiqueta utilizando o
algoritmo k-means balanceado para particionar
recursivamente o conjunto de etiquetas de forma
equilibrada. Cada né estd associado a um clas-
sificador multi-etiqueta treinado para prever as
etiquetas dos exemplos. O AttentionXML (You
et al., 2018) integra representacoes Glove (Pen-
nington et al., 2014) e um mecanismo de atengao
no XML, permitindo a aprendizagem de in-
formagao semantica a partir de dados textuais
brutos utilizando redes Long Short-Term Me-
mory (LSTM). Além disso, utiliza multiplas
arvores probabilisticas para melhorar a eficiéncia
do treino.

Os métodos baseados em &arvores enfrentam
desafios na precisao da predicao devido ao efeito
em cascata, onde erros ocorridos nos niveis su-
periores da arvore nao podem ser corrigidos nos
niveis inferiores. Esta limitacdo surge porque as
decisdes tomadas nos niveis superiores influen-
ciam as subsequentes nos niveis inferiores, po-
tencialmente amplificando imprecisdes ao longo
do processo de predicao.

3. Conjunto de Dados

Como indicado na Secgao 1, este trabalho foi re-
alizado no ambito do projeto IRIS, uma cola-
boragao entre o INESC-ID e o Supremo Tribunal
de Justiga (STJ). Conforme descrito na Secgao 1,
o objetivo foi associar automaticamente descrito-
res aos acordaos do STJ.

Os descritores sao palavras-chave associadas
a um acordao que sintetizam as suas princi-
pais caracteristicas. KEstes descritores desempe-
nham um papel fundamental na categorizacao
dos acérdaos e sao de extrema importancia na
investigacao juridica e na recuperacao de in-
formacgao, facilitando a pesquisa e a compre-
ensao eficiente dos documentos juridicos. O STJ
mantém uma lista oficial de descritores, atua-
lizada anualmente, para classificar os acérdaos.
Utilizamos a lista oficial de 2023, que contém um
total de 4815 descritores.

Os acérdaos do STJ sao categorizados em qua-
tro areas distintas, cada uma especializada em
diferentes tipos de casos e questoes juridicas:

— Civel: Abrange casos de natureza civil, in-
cluindo disputas contratuais.

= Criminal: Engloba processos de natureza pe-
nal, como homicidios.

= Social: Refere-se a casos na area social, in-
cluindo questoes relacionadas com pensoes.

— Contencioso: Trata de litigios entre cidadaos
e entidades publicas ou entre diferentes entida-
des publicas.

Estas areas estao estruturadas em secgoes,
onde o nimero de cada seccao representa o mo-
mento temporal relativo da sua criacao, refle-
tindo a evolucao do niimero de processos apresen-
tados ao STJ. Atualmente, a area Civel possui
quatro secgoes (Primeira, Segunda, Sexta e
Sétima), a drea Criminal tem duas (Terceira
e Quinta) e a drea Social conta com uma tnica
secgdo (Quarta). A drea Contencioso é espe-
cial, uma vez que trata apenas de casos raros e es-
pecificos. Esta separacao tem como objetivo esta-
belecer seccoes especializadas para lidar com di-
ferentes tipos de processos ou matérias juridicas
especificas. Tal organizacao melhora a eficiéncia
e a especializacao na administracao da justica,
permitindo que juizes e magistrados se concen-
trem em &reas especificas do direito conforme a
sua experiéncia. A segmentacao de cada area em
secgoes especializadas facilita o tratamento célere
e preciso dos processos, possibilitando aos juizes
um maior dominio sobre matérias juridicas es-
pecificas. Além disso, esta segmentacgao garante
uma distribui¢ao mais equitativa dos processos
entre os diferentes juizes e magistrados. Os ca-
sos (e os respetivos acérdaos) tém bem definido
quanto a area e seccao a que pertencem, de modo
a serem atribuidos a um conjunto de juizes espe-
cializados na respetiva area e seccao.

O conjunto de dados utilizado? contém um to-
tal de 26870 acordaos e os respetivos descritores,
provenientes das oito origens mencionadas ante-
riormente (as sete sec¢oes mais a area de Conten-
€i0s0).

Os documentos juridicos tendem a ser
mais extensos do que documentos de outros
dominios (Turtle, 1995; Kanapala et al., 2019).
No nosso caso, isto é particularmente evidente,
uma vez que estamos a trabalhar com acérdaos
da terceira instancia (Supremo Tribunal), que
frequentemente incluem o conteddo do processo
das instancias inferiores (primeira instancia ou
Tribunal de Comarca, e segunda instancia ou
Tribunal da Relagao). O tamanho médio dos
acérdaos no nosso conjunto de dados é de
7500 palavras.

Cada documento possui um ou mais descrito-
res. No entanto, a utilizacao dos descritores nao
seguiu um padrao conforme os critérios da lista

’https://huggingface.co/datasets/
MartimZanatti/Descriptors_STJ
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oficial, uma vez que o sistema onde sao registados
nao impoe essa padronizacao. O mesmo descri-
tor pode ser expresso de varias formas, incluindo
diferencas na capitalizacao, variagoes no uso de
stopwords como de, da, do, e variacoes entre for-
mas no singular e plural. Realizdmos, portanto, a
normalizacao dos descritores convertendo-os para
letras mintsculas, eliminando stopwords e apli-
cando lematizacao. ApOs este processo de nor-
malizagao, efetudmos uma verificacdo manual dos
descritores para resolver casos mais complexos.
No final, os descritores que nao constavam na
lista oficial foram descartados. A Tabela 1 e a
Tabela 2 apresentam o niimero de acérdaos e des-
critores por area e secgao, respetivamente.

. No. de No. de
Area Acordaos Descritores
Civel 14978 3313
Criminal 7726 1771
Social 3539 1404
Contencioso 279 504

Tabela 1: Numero de acérdaos e descritores por
area.

Secciio No. de No. de

Acordaos Descritores
Primeira Secgio (Civel) 3997 2496
Segunda Sec¢ao (Chvel) 4040 2485
Terceira Sec¢ao (Criminal) 4750 1560
Quarta Sec¢ao (Social) 3539 1404
Quinta Secc¢ao (Criminal) 2976 1283
Sexta Secg¢ao (Civel) 3004 2262
Sétima Secgao (Civel) 3937 2500
Contencioso 279 504

Tabela 2: Numero de acérdaos e descritores por
seccao.

Para além do elevado ntmero de descrito-
res, observa-se um claro desbalanceamento na
sua distribuicao. Um exemplo desta tendéncia
é apresentado na Figura 1 para a area Civel. To-
das as areas e seccoes exibem um padrao seme-
lhante (as restantes dreas nao sdo apresentadas
aqui devido a limitagbes de espago). Destaca-
se que uma proporc¢ao significativa de descritores
(neste caso, 496 na area Civel) é utilizada apenas
uma vez nos acérdaos da respetiva area. Além
disso, a frequéncia de descritores que aparecem
multiplas vezes nos acordaos decresce exponenci-
almente em todas as dreas e secgoes. A complexi-
dade da tarefa advém da vasta gama de descrito-
res possiveis e da sua distribuicao altamente des-
balanceada. Juntando ao pré-processamento ex-
plicado no pardgrafo anterior, também excluimos

do conjunto de dados, para cada area e seccao, os
descritores que surgem somente uma ou duas ve-
zes nas respetivas areas e secgoes, pois torna-se
impraticavel inclui-los nos conjuntos de treino,
teste e desenvolvimento. Nas Tabelas 3 e 4
apresentam-se os nimeros de acérdaos e descrito-
res por area e por seccao, respetivamente, apos a
remocao dos descritores que surgem apenas uma
ou duas vezes. Importa referir que a remocao de
acérdaos se deve ao facto de que, caso os respeti-
vos descritores ocorram apenas uma ou duas ve-
zes e sejam removidos, esses acordaos ficam sem
qualquer descritor associado — motivo pelo qual
sao também excluidos do conjunto de dados.

( No. de No. de
Area Acorddos Descritores
Civel 14966 2503
Criminal 7713 1105
Social 3504 725
Contencioso 279 439

Tabela 3: Numero de dcordaos e descritores por
area, apos a remocao de descritores que aparecem
somente uma ou duas vezes.

Secciio No. de No. de

Acordaos Descritores
Primeira Secgio (Civel) 3973 1474
Segunda Secg¢ao (Civel) 4022 1433
Terceira Sec¢ao (Criminal) 4738 931
Quarta Secgao (Social) 3504 725
Quinta Sec¢ao (Criminal) 2968 725
Sexta Secg¢ao (Civel) 2986 1225
Sétima Secgao (Civel) 3927 1524
Contencioso 279 439

Tabela 4: Numero de dcordaos e descritores por
seccao, apds a remocao de descritores que apare-
cem somente uma ou duas vezes.

A Tabela 5 e a Tabela 6 ilustram as matrizes
de confusao para as secgOes e areas, respetiva-
mente. Ao treinar um modelo para cada darea
e cada seccao, conseguimos reduzir o nimero de
descritores. Prevé-se que as seccoes dentro da
mesma area apresentem uma maior intersecao
de descritores, dada a semelhanca nos temas
juridicos abordados.

Para reduzir o volume de descritores, ex-
ploramos varias abordagens que sao simultane-
amente praticas e teoricamente fundamentadas.
De facto, é expectavel que cada area utilize des-
critores distintos, uma vez que se foca em dife-
rentes tipos de casos e questoes juridicas. Por
exemplo, descritores como “cibercrime” poderao
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Distribuic&o entre o Nimero de Descritores e o Numero de Aparecimento de Cada Descritor nos Acérdaos
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Figura 1: Distribuicao entre o niimero de descritores e o nimero de aparecimento de cada descritor

nos acordaos da area Civel.

~ Primeira Segunda Terceira Quarta Quinta  Sexta Sétima .
Seccao - ~ - ~ ~ - - Contencioso
Seccao Seccao Seccao  Seccao Seccao Seccao  Secgao
Primeira Secgao 2496 2031 963 964 759 1872 2047 364
Segunda Secgao 2031 2485 942 943 730 1887 2043 352
Terceira Secgao 963 942 1560 629 1072 876 943 333
Quarta Secgao 963 943 629 1404 500 888 960 317
Quinta Secgao 759 730 1072 500 1283 697 736 299
Sexta Seccao 1872 1887 876 888 697 2262 1900 340
Sétima Secgao 2047 2043 943 960 736 1900 2500 356
Contencioso 364 352 333 317 299 340 356 504
Tabela 5: Interseccao de descritores entre secgoes.
Area Civel Criminal Social Contencioso abordagem promissora, tanto do ponto de vista
Civel 3313 1321 1126 121 tedrico como pl:ético. Esta espratégia 1rec}uz na-
Criminal 1321 1771 687 364 turalmente o nimero de descritores assomadosNa
Social 1126 687 1404 317 cada modelo, permitindo uma melhor adaptacao
Contencioso 421 364 317 504 ao dominio juridico especifico de cada drea. Além

Tabela 6: Interseccao de descritores entre areas.

surgir exclusivamente na &rea Criminal e nas
suas respetivas seccoes, refletindo a natureza es-
pecifica dos casos tratados. De igual modo, a se-
paracao em secgoes visa abordar diferentes tipos
de processos e matérias juridicas, contribuindo
para a divergéncia dos descritores utilizados em
cada secg@o. Treinar um modelo especifico para
cada area e cada seccao surge, assim, como uma

disso, esta abordagem ajuda a mitigar a comple-
xidade inerente a resolucao do problema de XML.
Ao treinar modelos separados para cada area e
seccao, o espaco da classificacdo é restringido,
simplificando assim a tarefa global e melhorando
o desempenho dos modelos.

4. Método

O método proposto assenta nos embeddings ge-
rados pelo SLEEC, conforme referido anterior-



42— LinguaMATICA

Martim Zanatti, Ricardo Ribeiro, H. Sofia Pinto & José Borbinha

Modelo de Secgao 4
> Yan
SLEEC

€41,€42," "+

Modelo de Secgao 1
s Yin
SLEEC

€11, €12,

Yir, - Yar, -

;s €ln » €4n

riacao de embeddings riacao de embeddings
dias secgoes escolhidas o s secgoes escolhidas

< fu, e e, s farn, e, reann,

s fan1, oo

s fina,
I [

PSS U PR sT€4nl, - -

Y, -

riagao de embeddings
“7| das secgoes escolhidas

© 5Tl

Modelo Criminal
SLEEC

€cly€c2;, """

Modelo de Secgao 7
»Yn
SLEEC

€71, €72, "

Yely " s Yen

» €T s €cn

riacao de embeddings
dhs secgoes escolhidas

sarrand s frin e e, STt far, e s Tree,

-,fcnh e
I

;f7nla"' s Tenly sT€enly "t

I

sT€Tnly -

[Modelo e Segmentagéo} - Modelo A\e Segmentagéo}

-[Modelo e Segmentagzio} [Modclo A\; chnlontaqio}

LA s - Ja1s Ja, 5 Jan

Secgao 1 Secgdo 2 Secgao 3

Figura 2:

Secgao 4  Secgdo 5 Secgdo 6 Seccdo 7 Contencioso

I

Jis gt s Jm

Area Criminal

Area Civel

Treindmos um modelo SLEEC (Bhatia et al., 2015) para cada sec¢ao/area do STJ, onde y

representa as etiquetas de cada seccao/édrea e e representa os embeddings. Neste contexto, j designa

0 acordao,

r refere-se a seccao Relatorio, f indica a seccao Fundamentacao de Facto e re representa

a Fundamentacao de Direito, encapsulando as secgoes inerentes aos acérdaos do STJ (Zanatti et al.,
2024). Uma descrigao detalhada do funcionamento da nossa arquitetura é apresentada na Secgao 4.1

mente. Optamos por este modelo porque, como
mencionado na Secgao 1, apresentou resultados
promissores no dominio juridico, alcangando um
valor de p@1 de 80.17 no conjunto de dados
FBurLex. Além disso, o seu custo computacio-
nal é inferior ao de abordagens mais recentes
baseadas em transformers, o que é particular-
mente relevante em contextos com recursos li-
mitados. Uma dessas abordagens, o Attenti-
onXML (You et al., 2018), atingiu um p@1 de
87.12 no mesmo conjunto de dados, mas, consi-
derando o equilibrio entre desempenho e custo
computacional, optdmos pelo SLEEC. Acresce
que o SLEEC tem demonstrado bom desempe-
nho em conjuntos de dados desbalanceados e com
um elevado ntimero de tail labels, caracteristicas
frequentemente observadas em corpora legais.

Treindmos um modelo SLEEC para cada
seccao e area, utilizando os respetivos acordaos
e descritores da seccao e area, conforme ilus-
trado na Figura 2. O processo para cada
seccao e area decorreu da seguinte forma: cada
acérdao foi representado como texto em for-
mato HTML. Procedemos a divisao dos acordaos
em paragrafos utilizando o pacote Python be-
autifulsoup4.> O modelo de Segmentacio de

3beautifulsoup4=4.11.1

Acoérdaos categorizou cada paragrafo de acordo
com a sua seccao relevante no acérdao (Za-
natti et al., 2024). Alimentar o SLEEC ape-
nas com seccoes do acérdao especificas permi-
tiu reduzir o tamanho dos mesmos, que tendem
a ser extensos, concentrando-se nas partes es-
senciais para a previsao dos descritores. Uti-
lizdémos o modelo stjiris/bert-large-portuguese-
cased-legal-mlm-nli-sts-v1* (Melo et al., 2023)
para codificar os pardgrafos em embeddings. Este
modelo é uma adaptagao juridica do BERTim-
bau large (Souza et al., 2020), representando
cada pardgrafo num espago vetorial denso de
1024 dimensodes. Treinado com a técnica Mas-
ked Language Model (MLM), utilizou uma taxa
de aprendizagem de le — 5 e um batch size
de 16. O conjunto de treino incluiu sentencas
juridicas extraidas de mais de 30000 documentos,
abrangendo um total de 15000 passos de treino.
Para representar um acérdao, somamos e norma-
lizamos os embeddings dos respetivos paragrafos.
Os embeddings resultantes, juntamente com as
etiquetas correspondentes a cada acérdao, foram
entao introduzidas no modelo SLEEC.

‘https://huggingface.co/stjiris/bert-large-
portuguese-cased-legal-mlm-nli-sts-vl
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Figura 3: Caminho (1) de previsao de etiquetas para um acérdao da Secgao 3 da Area Criminal:
nesta ilustracao, utilizdmos as seccoes Fundamentacao de Facto e Fundamentacao de Direito como
espaco de embeddings. Para prever as etiquetas do respetivo acérdao, aplicimos o modelo treinado
para a Seccao 3 da Area Criminal (englobando todos os descritores da respetiva drea). As etiquetas
com as melhores pontuagoes sao retornadas. O numero de etiquetas devolvidas pode ser ajustado

conforme necessario.

4.1. Modelo de Segmentacao de Acérdaos

Os acérdaos do STJ podem ser divididos
em secgoes, cada uma desempenhando um pa-
pel distinto no caso. Estas seccoes incluem:
Cabecgalho, Relatério, Delimitagao, Fun-
damentacao de Facto, Fundamentacao de
Direito, Decisao, Assinatura, Declaracao
e Footnotes. As fungoes especificas de cada
seccao sao explicadas em detalhe em Zanatti
et al. (2024). Algumas secgbes sao separadas
por um titulo; no entanto, a nomenclatura des-
tes titulos pode variar consoante o juiz que re-
digiu o acérdao, e alguns acérdaos nao possuem
qualquer titulo. Por estas razoes, nao é vidvel
segmentar as secgoes apenas com base no sig-
nificado dos titulos. Para dividir automatica-
mente os paragrafos em secgoes, associando cada
paragrafo a respetiva seccao, foi treinado um mo-
delo BI-LSTM-CRF. Os detalhes do modelo e
do conjunto de dados utilizado sao apresentados
por Zanatti et al. (2024).

4.2. SLEEC

Tal como discutido na Seccao 4, adotamos a
abordagem SLEEC (Bhatia et al., 2015) para
resolver o problema de XML. Ao contririo da

metodologia original, que utiliza clustering com
K-means® para particionar o conjunto de dados
em subconjuntos menores, dividimos o conjunto
de dados por secgoes e areas, treinando um mo-
delo distinto para cada uma. Mantivemos os
hiperparametros do SLEEC fixos para todos os
modelos treinados, definindo a dimensao das re-
presentacoes de embeddings (embedding dimen-
sion) em 560, o parametro k no kNN em 15 e o
nimero de vizinhos considerados durante a Sin-
gular Value Projection (SVP), uma técnica de
preenchimento de matrizes e aproximacao de ca-
racteristica de menor valor (Jain et al., 2010),
em 30.

Tomando como exemplo a Area Criminal,
para prever as etiquetas de um acérdao desta
area, podemos seguir trés caminhos diferentes:
(1) Verificar a que secgao pertence — se a Seccao
3 ou a Seccao b, que esta explicito no préprio
acordao — e usar o modelo treinado somente para
a respetiva seccao, como é possivel observar no
exemplo da Figura 3. (2) Usar o exemplo da Fi-
gura 4, que implica usar o modelo treinado para
a Area Criminal — que foi treinado tanto com os
dados referentes & Seccao 3 como os dados re-
ferentes a Seccao 5 — para prever as etiquetas.
(3) Usar o processo exemplificado na Figura 5, e
tirar proveito do modelo treinado somente com

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/
generated/sklearn.cluster.KMeans.html
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Figura 4: Caminho (2) de previsao de etiquetas para um acérdao da Area Criminal: nesta ilustragao,
utilizamos as secgoes Relatorio, Fundamentagao de Facto e Fundamentagao de Direito como espaco
de embeddings. Para prever as etiquetas do respetivo acérdao, aplicdmos o modelo treinado para a
Area Criminal (englobando todos os descritores da respetiva area). As etiquetas com as melhores
pontuacoes sao retornadas. O nimero de etiquetas devolvidas pode ser ajustado conforme necesséario.

o conjunto de dados da Seccao 3 e do modelo
treinado somente com o conjunto de dados da
Seccao 5. Para modificar o espaco de embed-
dings dos modelos SLEEC, um aspeto crucial
desta abordagem, testamos diferentes secgoes dos
acérdaos. Ao segmentar os acérdaos em seccoes
através do modelo de segmentacao, utilizdmos es-
tas seccoes como conjunto de dados para trei-
nar o modelo SLEEC, alterando assim o espago
de embeddings. Curiosamente, os resultados ob-
tidos para seccoes individuais e areas individu-
ais foram inferiores aos do exemplo apresentado
na Figura 5. Neste cendrio, ao considerar um
acordao da Area Criminal, o melhor desempenho
foi alcancado ao utilizar os modelos das seccoes e
somar as pontuacoes das etiquetas. Uma anélise
mais detalhada é apresentada na Seccao 5.

5. Resultados e Discussao

Nesta secgao, apresentamos os resultados (de
uma unica experimentagao) do nosso sistema uti-
lizando varias configuragoes: treindmos um mo-
delo para cada seccao e para cada area, explo-
rando diferentes configuragoes ao manipular o
espago de embeddings. As configuragoes consi-
deradas sao as seguintes:

= r: Utilizacao da seccao Relatorio como espago
de embeddings;

— r todos os modelos: Utilizacao da seccao
Relatério como espago de embeddings e de to-
dos os modelos das secgoes da respetiva area
(como descrito na Secgao 5);

I: Utilizagao da seccao de Fundamentacao de
Direito como espago de embeddings;

1 todos os modelos: Utilizacao da seccao
de Fundamentacao de Direito como espaco de
embeddings e de todos os modelos das secgoes
da respetiva drea;

d: Utilizagao da seccao Decisao como espago
de embeddings;

d todos os modelos: Utilizacao da seccao
Decisao como espaco de embeddings e de todos
os modelos das secgoes da respetiva drea;

f-1: Utilizacao das secgoes de Fundamentacao
de Facto e Fundamentagao de Direito como
espaco de embeddings;

f-1 todos os modelos: Utilizagao das seccoes
de Fundamentacao de Facto e Fundamentacao
de Direito como espago de embeddings e de
todos os modelos das seccoes da respetiva area;

r-f-1: Utilizagao das secgbes Relatério, Funda-
mentagao de Facto e Fundamentacao de Di-
reito como espago de embeddings;

r-f-1 todos os modelos: Utilizacao das
seccoes Relatério, Fundamentacao de Facto e
Fundamentacao de Direito como espaco de em-
beddings e de todos os modelos das secgoes da
respetiva area;

r-1: Utilizacao das secgoes Relatério e Funda-
mentacao de Direito como espago de embed-
dings;
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Figura 5: Caminho (3) de previsao de etiquetas para um acérdao da Area Criminal: nesta ilustracao,
utilizamos as seccoes Relatoério, Fundamentacao de Facto e Fundamentacao de Direito como espaco
de embeddings. Para prever as etiquetas do respetivo acérdao, aplicamos os modelos treinados para
as secgoes especificas da Area Criminal. Somamos as pontuagoes das etiquetas que aparecem em mais
de um modelo de seccdo. As etiquetas com as melhores pontuacoes sao retornadas. O numero de
etiquetas devolvidas pode ser ajustado conforme necessério.

= r-1 todos os modelos: Utilizacao das secgoes
Relatorio e Fundamentacao de Direito como
espaco de embeddings e de todos os modelos
das seccoes da respetiva area;

= r-1-d: Utilizacao das secgoes Relatério, Fun-
damentacao de Direito e Decisao como espaco
de embeddings;

= r-1-d todos os modelos: Utilizacao das
seccoes Relatorio, Fundamentacao de Direito
e decisao como espago de embeddings e de to-
dos os modelos das seccoes da respetiva area;

= todas as seccoes: Utilizacao de todas as
seccoes do acérdao como espago de embed-
dings;

— todas as secgOes/todos os modelos: Uti-
lizacao de todas as secgoes como espago de em-
beddings e de todos os modelos das secgoes da
respetiva area.

Estas configuragoes permitem avaliar a im-
portancia de cada seccao do acérdao na atri-
buicao de descritores ao respetivo acérdao. Cal-
culdmos uma variacao das férmulas de precisao
e cobertura, com o sistema a retornar entre 1, 2,
3, 4, 5, 10, 15 e 20 descritores. Para avaliar com
precisao o desempenho do nosso sistema, utiliza-
mos uma variagao da métrica precisao/cobertura
(p/r), que segue a férmula cldssica da precisao
quando o numero de descritores retornados é in-
ferior ao numero de descritores associados ao
acérdao. Por outro lado, quando o nimero de

descritores retornados é superior ao nimero de
descritores do acérdao, a métrica funciona como
a férmula classica de cobertura. A variacdo da
métrica p/r é definida da seguinte forma:

TP
p/r variation = (1)
TP + min(FP, len(true descriptors) — TP)

Considere, por exemplo, um acérdao que tem
cinco descritores associados. Se 0 nosso sistema
retornar um descritor e este for um dos cinco
descritores corretos, temos TP = 1 e descri-
tores verdadeiros = 5. Assim, a variagdo da

JT . . 1 . . N
métrica p/r seria: {——o7y A = 1. Isto equivale &
TP 1

formula cléssica da precisao: 75 7p = 135

No entanto, a férmula classica de cobertura se-
ria: gprpy = ﬁ = % Ou seja, nao é possivel
que o sistema retorne corretamente os cinco des-
critores quando apenas devolve um. Se o sistema
retornar 20 descritores e 3 deles forem 3 dos 5
descritores corretos associados ao acérdao, entao
temos TP = 3 e descritores verdadeiros = 5.
A férmula da variagao p/r seria: Wﬂ”) = g
Isto equivale a férmula classica de cobertura:

TP _ 3 _ 3 -
TPLFN — 342 —Ps. No entanto, a precisao
4 aaqi i T _ 3 _ 3 .
cléssica seria: 7p p = 377 = 35- Ou seja,

quando o sistema retorna mais descritores do que
os descritores verdadeiros, a precisao é negativa-
mente influenciada.

A Tabela 7 apresenta os resultados para as
secgoes e areas dentro do dominio Civel. Os me-
lhores resultados para cada secgdo/area estao
destacados a negrito. A partir destes resultados,
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duas observagoes tornam-se evidentes: os melho-
res desempenhos sao obtidos quando a seccao
de Fundamentacao de Direito é considerada
em combinagao com a abordagem descrita na Fi-
gura 5. Mais especificamente, as configuracoes
que alcangaram os melhores resultados foram 1,
r-f-1, r-1 e todas as secgoes.

Surpreendentemente, a configuragao r-1-d
apresentou um desempenho inferior a confi-
guracao r-l. Isto pode ser atribuido ao facto
de que a seccao de Decisao é geralmente
muito breve, contendo apenas a decisdo final, e
sendo escrita de forma semelhante em diferentes
acérdaos. Quando incluida no espago de embed-
dings, esta seccao pode agrupar acérdaos que, na
realidade, nao partilham os mesmos descritores.
Em outras palavras, a seccao de Decisao nao con-
tribui para a selecdo de descritores e pode até
impactar negativamente a sua atribuicao. Uti-
lizar apenas a seccao de Decisdo para atribuir
descritores resultou num desempenho significati-
vamente inferior em comparacao com outras con-
figuragoes.

De forma semelhante, a configuragdo r
também obteve alguns dos piores resultados
em todas as secgoes/dreas dentro do dominio
Civel. A seccao Relatdrio introduz o conteido
do acordao, descreve as pretensoes das partes en-
volvidas e as decisoes a serem consideradas. Seria
expectavel que esta secgao ajudasse na associacao
de descritores aos acérdaos, uma vez que os de-
talhes do caso sao apresentados nesta parte do
texto. Por exemplo, num caso relacionado com
um acidente de viacao, que corresponde a um des-
critor, a informagao sobre o caso aparece geral-
mente na seccao Relatorio. No entanto, utilizar
apenas a seccao Relatorio como espaco de embed-
dings revelou uma deficiéncia na associacao de
descritores quando comparado com outras confi-
guragoes. Com excecao da Secgao 1, onde a di-
ferenca é insignificante, a diferenca entre a confi-
guracao r e a configuracao com melhor desempe-
nho varia entre 0,08 e 0,17.

Curiosamente, quando a seccao Relatério é
combinada com a seccao de Fundamentagao de
Direito e a seccao de Fundamentacao de Facto,
as configuracoes r-f-1 e r-1 obtiveram resultados
comparaveis aos melhores desempenhos. Os re-
sultados evidenciam que a seccdo de Funda-
mentagao de Direito, que apresenta a funda-
mentacao para a decisao final do acérdao, é
a mais relevante na atribuicao de descritores.
No entanto, em alguns casos, as configuragoes r-
f-1 e r-1 superaram o desempenho da configuracao
que utiliza apenas a seccao de Fundamentacao
de Direito como espaco de embeddings. Isto su-

gere que as secgoes Relatério e Fundamentagao de
Facto podem, de facto, complementar a secgao de
Fundamentacao de Direito na definicao do espago
de descritores.

Em algumas sec¢oes dentro do dominio Civel,
a configuracao todas as secgoes/todos os mo-
delos, que utiliza o documento completo como
espaco de embeddings, obteve o melhor desempe-
nho. No entanto, a diferenca de desempenho em
relagao as configuracoes 1, r-1 e r-f-1 é minima.
Uma vantagem de utilizar apenas a secgao de
Fundamentacao de Direito como espacgo de em-
beddings, que apresentou o melhor desempenho
em varias seccoes, € a reducao significativa do ta-
manho dos acérdaos, que tendem a ser extensos.
Do ponto de vista computacional, esta aborda-
gem pode diminuir o tempo de processamento e
0s recursos computacionais necessarios.

Todos os melhores resultados, com excecao de
um na Sec¢ao 1, foram alcancados utilizando to-
dos os modelos da area Civel para atribuir
os descritores. Conforme descrito na Figura 5,
cada modelo da respetiva area prevé os descrito-
res para cada acérdao do conjunto de teste den-
tro de uma seccao dessa drea. As pontuagoes de
cada descritor sao somadas, e os descritores com
as pontuagoes mais altas sao retornados. Esta
abordagem beneficia os descritores que estao pre-
sentes em varias secgoes. No entanto, as pon-
tuagoes s6 sao atribuidas a descritores que per-
tencem ao espaco de descritores do acérdao em
questao. Dessa forma, esta abordagem favorece
os descritores que aparecem no espago de des-
critores do acérdao e que estao distribuidos por
varias secgoes.

As Tabelas 8 e 9 apresentam os resultados
para as secgoes dentro da Area Criminal, assim
como para a Sec¢ao Quatro (Area Social) e para
a Area Contencioso, respetivamente. De forma
consistente com as secgoes do dominio Civel, os
melhores desempenhos sao observados nas con-
figuracoes onde a seccdo de Fundamentacao de
Direito esté incluida. No dominio Criminal, ape-
nas as configuracoes r-f-1 e todas as secgoes
e todas as secgOes/todos os modelos al-
cancaram os melhores desempenhos. No entanto,
configuragées como 1 e r-1 obtiveram resultados
muito semelhantes. A configuracao d continua a
ser a pior em termos de desempenho; contudo,
exceto na Seccao Quatro, os resultados estao
mais préximos dos melhores desempenhos do que
aqueles obtidos no dominio Civel. Para o dominio
Criminal, quase todos os melhores desempenhos
sao alcancados quando se utiliza o acérdao com-
pleto. No entanto, tal como no dominio Civel,
dado que a diferenca de desempenho é minima,
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Sec¢oes p/r@l p/r@2 p/r@3 p/r@4 p/r@Q5 p/r@Ql0 p/r@l5 p/r@20
r 0,51 0,44 0,41 0,4 0,4 0,45 0,51 0,55
r todos os modelos 0,43 0,37 0,35 0,34 0,35 0,4 0,45 0,5
1 0,51 0,43 0,4 0,4 0,4 0,45 0,5 0,54
1 todos os modelos 0,51 0,44 0,42 0,41 0,41 0,47 0,53 0,57
-1 0,5 0,43 0,39 0,39 0,39 0,44 0,49 0,52
-1 todos os modelos 0,49 0,43 0,41 0,4 0,4 0,46 0,51 0,57
- r-fl 0,51 0,44 0,41 0,4 0,4 0,45 0,51 0,55
2 r-f-1 todos os modelos 0,5 0,45 0,43 0,42 0,42 0,48 0,54 0,58
g r-1 0,51 0,44 0,41 0,41 0,41 0,46 0,51 0,55
0 r-1 todos os modelos 0,51 0,45 0,43 0,42 0,42 0,47 0,53 0,57
d 0,12 0,1 0,09 0,09 0,09 0,1 0,12 0,14
d todos os modelos 0,12 0,11 0,1 0,1 0,1 0,12 0,15 0,17
r-1-d 0,37 0,32 0,3 0,29 0,29 0,33 0,37 0,41
r-1-d todos os modelos 0,39 0,34 0,32 0,31 0,32 0,36 0,42 0,47
todas as secgoes 0,52 0,45 0,41 0,41 0,41 0,46 0,52 0,55
todas as secgoes/todos os modelos 0,52 0,46 0,43 0,42 0,43 0,48 0,54 0,58
r 0,42 0,35 0,33 0,32 0,31 0,34 0,39 0,43
r todos os modelos 0,43 0,38 0,35 0,34 0,34 0,38 0,44 0,49
1 0,49 0,44 0,4 0,39 0,38 0,43 0,47 0,5
1 todos os modelos 0,54 0,47 0,43 0,42 0,42 0,45 0,51 0,55
-1 0,49 0,42 0,39 0,37 0,37 0,4 0,46 0,5
f-1 todos os modelos 0,52 0,45 0,42 0,4 0,4 0,44 0,49 0,54
~ r-f-l 0,49 0,43 0,4 0,39 0,38 0,43 0,48 0,52
2 1-fl todos os modelos 0,52 0,45 0,43 0,41 0,42 0,46 0,52 0,57
é’” r-1 0,51 0,43 0,4 0,39 0,39 0,43 0,48 0,52
@ r-l todos os modelos 0,54 0,46 0,43 0,42 0,41 0,46 0,52 0,56
d 0,12 0,12 0,11 0,1 0,11 0,11 0,13 0,15
d todos os modelos 0,14 0,13 0,13 0,12 0,12 0.13 0,16 0,18
r-1-d 0,38 0,34 0,32 0,3 0,3 0,33 0,37 0,41
r-1-d todos os modelos 0,39 0,36 0,32 0,32 0,32 0,36 0,42 0,47
todas as secgoes 0,49 0,44 0,4 0,39 0,39 0,43 0,48 0,52
todas as secgoes/todos os modelos 0,53 0,46 0,44 0,42 0,42 0,46 0,52 0,57
r 0,42 0,37 0,34 0,32 0,32 0,36 0,41 0,44
r todos os modelos 0,44 0,4 0,35 0,34 0,35 0,4 0,47 0,51
1 0,52 0,44 0,41 0,39 0,39 0,44 0,49 0,53
1 todos os modelos 0,52 0,47 0,43 0,41 0,41 0,49 0,55 0,59
-1 0,5 0,43 0,39 0,37 0,36 0,42 0,48 0,52
-1 todos os modelos 0,5 0,46 0,42 0,4 0,4 0,47 0,54 0,58
o r-fl 0,5 0,44 0,4 0,39 0,38 0,44 0,49 0,52
2 1-fl todos os modelos 0,51 0,47 0,44 0,42 0,42 0,48 0,55 0,6
‘8” -1 0,51 0,44 0,41 0,39 0,38 0,43 0,49 0,55
@ r-l todos os modelos 0,52 0,48 0,44 0,42 0,42 0,49 0,55 0,61
d 0,13 0,11 0,1 0,09 0,09 0,11 0,14 0,15
d todos os modelos 0,15 0,14 0,13 0,12 0,12 0,15 0,18 0,2
r-1-d 0,46 0,4 0,38 0,36 0,36 0,41 0,46 0,49
r-1-d todos os modelos 0,49 0,45 0,4 0,39 0,38 0,45 0,51 0,56
todas as seccoes 0,51 0,44 0,41 0,39 0,39 0,44 0,5 0,53
todas as secgoes/todos os modelos 0,53 0,48 0,44 0,43 0,42 0,49 0,55 0,6
r 0,41 0,36 0,34 0,33 0,32 0,34 0,39 0,42
r todos os modelos 0,45 0,39 0,37 0,36 0,35 0,38 0,44 0,49
1 0,53 0,46 0,43 0,4 0,4 0,42 0,46 0,5
1 todos os modelos 0,58 0,51 0,46 0,43 0,43 0,45 0,51 0,55
-1 0,51 0,44 0,4 0,39 0,38 0,4 0,45 0,49
f-1 todos os modelos 0,55 0,48 0,45 0,42 0,42 0,44 0,5 0,54
~ r-f] 0,51 0,46 0,42 0,4 0,39 0,42 0,46 0,5
8 r-f-1 todos os modelos 0,53 0,5 0,46 0,43 0,42 0,46 0,51 0,55
g r-1 0,51 0,45 0,41 0,39 0,39 0,41 0,46 0,5
@ r-1 todos os modelos 0,55 0,5 0,45 0,43 0,42 0,45 0,51 0,56
d 014 013 011 011 01 0,11 0,13 0,14
d todos os modelos 0,14 0,13 0,12 0,11 0,11 0,13 0,15 0,18
r-1-d 0,46 0,41 0,38 0,35 0,35 0,37 0,42 0,45
r-1-d todos os modelos 0,51 0,43 0,4 0,38 0,38 0,42 0,47 0,51
todas as secgoes 0,52 0,46 0,43 0,4 0,4 0,42 0,46 0,5
todas as secgoes/todos os modelos 0,55 0,5 0,45 0,43 0,43 0,46 0,51 0,56
r 0,45 0,39 0,36 0,34 0,33 0,36 0,41 0,44
1 0,56 0,48 0,44 0,42 0,4 0,44 0,49 0,52
@ -1 0,53 0,46 0,42 0,4 0,4 0,42 0,47 0,51
O rfl 0,53 0,47 0,43 0,41 0,4 0,43 0,48 0,52
g 1l 0,55 0,48 0,44 0,41 0,41 0,44 0,49 0,52
< d 0,14 0,12 0,11 0,1 0,1 0,11 0,13 0,14
r-1-d 0,5 0,43 0,4 0,38 0,37 0,4 0,45 0,48
todas as secgoes 0,54 0,47 0,43 0,41 0,4 0,44 0,49 0,53

Tabela 7: Resultados utilizando a abordagem SLEEC e considerando diferentes secgoes dos acérdaos
para as seccoes dentro da Area Civel.
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Secgoes p/r@l p/r@Q2 p/r@3 p/r@Q4 p/r@Q5 p/r@Ql0 p/r@l5 p/r@20
r 0,51 0,45 0,41 0,39 0,38 0,41 0,46 0,5
r todos os modelos 0,51 0,45 0,41 0,39 0,38 0,42 0,47 0,51
1 0,58 0,51 0,47 0,46 0,45 0,48 0,53 0,57
1 todos os modelos 0,57 0,52 0,47 0,45 0,44 0,48 0,54 0,58
-1 0,59 0,51 0,47 0,46 0,45 0,48 0,53 0,56
f-1 todos os modelos 0,59 0,52 0,47 0,45 0,44 0,48 0,54 0,58
on  r-f-1 0,6 0,53 0,49 0,47 0,45 0,49 0,54 0,58
2 r-fI todos os modelos 0,58 0,52 0,48 0,46 0,45 0,49 0,54 0,59
%}” r-1 0,59 0,53 0,48 0,46 0,46 0,49 0,54 0,58
@ r-] todos os modelos 0,58 0,51 0,47 0,45 0,45 0,49 0,53 0,59
d 0,43 0,36 0,33 0,31 0,31 0,33 0,36 0,39
d todos os modelos 0,44 0,38 0,35 0,33 0,32 0,35 0,38 0,42
r-1-d 0,54 0,46 0,44 0,42 0,41 0,43 0,47 0,51
r-1-d todos os modelos 0,55 0,47 0,43 0,42 0,41 0,44 0,49 0,53
todas as secgoes 0,6 0,53 0,49 0,48 0,47 0,5 0,55 0,59
todas as secgbes/todos os modelos 0,6 0,53 0,49 0,47 0,46 0,5 0,56 0,61
r 0,52 0,45 0,41 0,4 0,39 0,43 0,48 0,53
r todos os modelos 0,55 0,47 0,42 0,41 0,4 0,45 0,51 0,56
1 0,58 0,51 0,47 0,46 0,45 0,49 0,55 0,59
1 todos os modelos 0,6 0,52 0,48 0,46 0,45 0,49 0,57 0,62
-1 0,62 0,53 0,48 0,46 0,45 0,49 0,54 0,58
f-1 todos os modelos 0,61 0,53 0,48 0,46 0,45 0,5 0,57 0,62
o r-f-l 0,62 0,53 0,49 0,47 0,46 0,49 0,55 0,59
2 r-f-I todos os modelos 0,61 0,52 0,48 0,47 0,47 0,51 0,58 0,62
5:; r-1 0,61 0,53 0,49 0,46 0,45 0,5 0,55 0,59
@ r-1 todos os modelos 0,62 0,52 0,49 0,47 0,47 0,51 0,58 0,62
d 0,44 0,37 0,34 0,32 0,32 0,36 0,4 0,43
d todos os modelos 0,44 0,37 0,34 0,32 0,32 0,37 0,42 0,46
r-1-d 0,56 0,46 0,43 0,41 0,4 0,44 0,49 0,53
r-1-d todos os modelos 0,57 0,49 0,45 0,43 0,41 0,47 0,53 0,58
todas as secgoes 0,63 0,54 0,5 0,48 0,47 0,5 0,56 0,6
todas as secgoes/todos os modelos 0,64 0,54 0,49 0,48 0,47 0,52 0,59 0,63
r 0,55 0,48 0,43 0,41 0,4 0,43 0,48 0,52
= 1 0,6 0,52 0,47 0,44 0,44 0,48 0,53 0,57
2 fl 0,59 0,51 0,47 0,45 0,44 0,48 0,53 0,57
E r-f-1 0,6 0,53 0,48 0,46 0,45 0,49 0,55 0,59
O rl 0,6 0,52 0,48 0,45 0,44 0,48 0,53 0,57
§ d 0,43 0,36 0,33 0,31 0,3 0,33 0,36 0,4
<€ r-l-d 0,57 0,5 0,45 0,43 0,42 0,46 0,51 0,55
todas as secgoes 0,6 0,53 0,49 0,46 0,46 0,5 0,55 0,59

Tabela 8: Resultados utilizando a abordagem SLEEC e considerando diferentes secgoes dos acérdaos

para as seccoes dentro da Area Criminal.

¢ mais vantajoso utilizar configuracoes que re-
duzam o tamanho do acérdao devido aos custos
computacionais. Ao contrario do dominio Civel,
no dominio Criminal, os melhores desempenhos
sao obtidos ao utilizar apenas o modelo da respe-
tiva sec¢ao. Dado o elevado grau de sobreposigao
de descritores entre as secgoes Trés e Cinco, como
mostrado na Tabela 5, seria natural assumir que
a combinacao dos modelos melhoraria o desem-
penho, pelos mesmos motivos explicados para o
dominio Civel.

O dominio Civel obteve os piores resultados
em comparacao com os dominios Criminal, Social

e Contencioso. Conforme mostrado na Tabela 4,
as seccoes dentro do dominio Civel possuem um
ndmero significativamente maior de descritores,
o que justifica os resultados mais baixos, uma
vez que o numero de descritores possiveis a se-
rem atribuidos é maior. A Area Contencioso
apresenta um nudmero muito reduzido de descri-
tores, o que explica o seu desempenho superior
em comparacao com as outras areas. No entanto,
os resultados nao sao tao elevados quanto pode-
riam ser, pois, ao contrario das outras édreas, a
Area Contencioso tem um numero de descrito-
res superior ao numero de acérdaos disponiveis,
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Seccoes p/r@Ql p/r@2 p/r@3 p/r@4 p/r@Q5 p/r@Ql0 p/r@Ql5 p/r@20
r 0,47 0,42 0,4 0,4 0,43 0,5 0,54 0,56
1 055 05 048 048 05 058 063 0,66
<« 0,54 0,48 0,44 0,45 0,46 0,56 0,61 0,64
S r-fl 0,55 0,48 0,46 0,46 0,49 0,56 0,61 0,64
g rl 055 051 048 048 0,5 058 063 0,65
© d 0,19 0,16 0,16 0,16 0,17 0,2 0,23 0,26
rl-d 049 041 038 039 041 049 0,53 0,56
all sections 0,56 0,49 046 047 049 0,57 0,62 0,65
r 0,62 0,52 0,49 0,46 0,44 0,41 0,46 0,5
o 1 0,68 0,61 0,57 0,54 0,51 0,48 0,53 0,56
2 fl 0,68 0,64 056 055 053 05 0,51 0,56
S rfl 0,64 063 058 056 052 046 0,52 0,59
% r-1 0,59 0,53 0,53 0,51 0,49 0,46 0,5 0,52
2 d 056 044 041 037 036 031 0,34 0,38
rl-d 055 048 044 041 04 0,39 0,44 0,48
all sections 0,59 0,6 056 0,52 0,53 048 0,52 0,57

Tabela 9: Resultados utilizando a abordagem SLEEC e considerando diferentes secgoes dos acérdaos
para as secgoes dentro das Areas Social e Contencioso.

como demonstrado na Tabela 4. As seccbes das
areas Criminal e Social também beneficiam de
um menor nimero de descritores em comparagao
com a area Civel. Por exemplo, a Seccao 1
tem mais do que o dobro do nimero de des-
critores da Seccdo 5. Na Seccao 3, levantdmos
a hipétese de que separar as areas em seccoes
para reduzir o nimero de descritores melhora-
ria os resultados. Como evidenciado nas Ta-
belas 7 e 8, utilizar sec¢oes geralmente conduz
a melhores resultados do que utilizar areas, em
todas as variagoes de precisao/cobertura. Con-
forme esperado, as métricas p/r@Q15 e p/r@20
alcancaram os melhores resultados para quase to-
das as seccoes e areas. Dado que estas duas
variagoes de precisao/cobertura retornam um
maior nimero de descritores e que, tipicamente,
o numero de descritores associados a um acérdao
é inferior a 15, ha uma maior probabilidade de os
descritores retornados corresponderem aos des-
critores corretos. No entanto, apesar de os resul-
tados poderem ser significativamente melhorados
com valores mais altos de precisdao/cobertura, os
resultados obtidos com p/r@1 sao bastante sa-
tisfatorios. Num intervalo de 439 a 1524 descri-
tores, todos os modelos alcangaram um resultado
superior a 0,5 ao retornarem apenas um descri-
tor que estd corretamente associado ao acérdao
testado.

6. Conclusao e Trabalho Futuro

Neste artigo, exploramos a tarefa de atribuicao
automatica de descritores aos acérdaos do Su-
premo Tribunal de Justica de Portugal. Esta in-
vestigacao foi realizada no ambito do projeto
IRIS, uma colaboracao entre o Supremo Tribunal
de Justiga de Portugal e o INESC-ID. A abor-
dagem utilizada baseia-se em representacoes lo-
cais esparsas, SLEEC (Bhatia et al., 2015), que
apresentaram previamente bons resultados em
conjuntos de dados juridicos em lingua Inglesa.
Tanto quanto nos é possivel saber, este é o pri-
meiro esforgo para atribuir automaticamente des-
critores oficiais do Supremo Tribunal de Justica
de Portugal aos seus acérdaos.

A nossa investigacao incluiu testar a aborda-
gem SLEEC em dados juridicos do Portugués Eu-
ropeu. Além disso, a estruturagao dos acordaos
em secgOes para mapear diferentes espacos de
embeddings permitiu-nos reduzir o tamanho dos
acordaos, diminuindo assim os custos computaci-
onais, e compreender a importancia das diferen-
tes seccoes na definicao dos descritores-chave de
um acordao.

Os nossos resultados experimentais refletem
a complexidade inerente a tarefa, que decorre
da dimensao limitada do conjunto de dados e
da elevada dimensionalidade do espaco de saida
(grande nuimero de etiquetas), ambas carac-
teristicas do problema XML. Apesar destes de-
safios, a abordagem proposta apresentou resulta-
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dos promissores na classificacao de documentos
de acérdaos juridicos em Portugués Europeu.

Para trabalho futuro, propomos varias
direcoes para melhorar o desempenho da atri-
buicao de descritores neste tipo de contextos.
Primeiramente, aumentar o tamanho do con-
junto de treino poderd permitir que o modelo
aprenda melhor os padroes dos acérdaos, me-
lhorando a precisao da atribuicao de descrito-
res. Além disso, a investigacdo de técnicas de
representacgoes de texto baseadas em embeddings
mais avancadas, incluindo modelos baseados em
aprendizagem profunda, podera capturar repre-
sentacoes mais sofisticadas dos textos juridicos.

Em particular, planeamos explorar aborda-
gens recentes baseadas em transformers aplica-
das & XML, como o LightXML (Jiang et al.,
2021), o DeepXML (Zhang et al., 2017) e o At-
tentionXML (You et al., 2018), que tém demons-
trado resultados promissores em conjuntos de da-
dos de grande escala, o que permitira obter uma
perspetiva mais clara sobre as suas vantagens e
limitagbes em cenarios com dados no dominio le-
gal em lingua portuguesa e com um espacgo de
saida altamente nao balanceado.

Por fim, uma andlise mais aprofundada da
contribuicao de cada seccao do acoérdao na atri-
buicao de descritores podera levar ao desenvolvi-
mento de modelos mais eficientes, possivelmente
através da atribuicdo de pesos diferenciados as
seccoes com maior relevancia.
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