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RESUMO

Este documento apresenta o projeto “Plataforma Computacional de Aprendizado de Maquina e
Processamento de Linguagem Natural para textos juridicos” e seus principais resultados
almejados.

Neste projeto desenvolveremos um software que faz uso de técnicas de Inteligéncia Artificial
(IA) para o processamento de linguagem e redacdo de textos juridicos, contendo métricas de
efetividade aplicadas a modelos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo para a
classificagdo de entidades visando: (1) a deteccdo de significados processuais, incluindo a
identificacdo das alegacGes, exame de admissibilidade, calculo da probabilidade de concessdo
de medidas cautelares; (2) a criacdo de um painel de jurimetria, incluindo a priorizacdo de
processos e comparagdo com causas anteriores; e (3) a reda¢do de pecas, incluindo a geracgdo
de comunicagles aos interessados e de instru¢des contendo sumarizagdo de teses e predicao
da analise técnica e das propostas de encaminhamento. Os produtos obtidos deverdo ter seus
direitos de propriedade intelectual assegurados por meio de registros junto ao INPI e serem
utilizados no processamento de texto ndo estruturado e redacao de textos aplicados ao setor
juridico, bem como pelas demais 6rgdos, de forma a maximizar o desempenho de analises de
processos. Espera-se como resultados o desenvolvimento de uma plataforma computacional
capaz de classificar e identificar similaridades semanticas entre novas pecas processuais
encaminhadas das denuncias e redigir, sumarizar e argumentar teses que irdo subsidiar os
usudrios do TCU, de forma a aumentar a produtividade nas respostas das instru¢des contendo
sumarizacdo de teses e predicdo da anadlise técnica e das propostas de encaminhamento das

denuncias. Esses beneficios corroboram para a viabilidade técnica e econémica de execugdo do




projeto visando obter ganhos de produtividade e reducdo de custos oriundos das etapas de

classificacdo e analises dos documentos de denuncias encaminhados ao TCU.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Maquina, Processamento Natural de
Linguagem, Jurimetria.

Duragao do projeto: 36 meses

Segmento do projeto: Instrugdo Assistida por Inteligéncia Artificial

Tema de Pesquisa: Jurimetria e Instrucdo Assistida por Inteligéncia Artificial

Subtema de Pesquisa: Métricas de performance aplicadas a modelos de aprendizado de
mdaquina e aprendizado profundo para a classificacdo de entidades binarias

Fase na Cadeia de Inovagdo: Desenvolvimento e PA — Pesquisa Aplicada

Entidades executoras:

e Universidade de Brasilia (UnB)
e Universidade Estadual de Campinas (Unicamp)
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1. PRODUTO FINAL E BENEFICIOS QUANTITATIVOS DE P&D PARA O TCU
Este projeto se propde a desenvolver uma plataforma computacional capaz de processar
documentos juridicos por meio de algoritmos de Aprendizado de Maquina para: 1) detectar o
significado das pecas processuais; 2) identificar similaridades semanticas entre as pecas e; 3)
realizar a redacdo de pecas por meio da geracdo de teses e predi¢cdo da andlise técnica. Para a
realizacdo dessas tarefas é fundamental a constru¢do de uma base de dados de pegas
processuais, além da identificacdo de segmentos e entidades nomeadas em cada processo. Com
uma base rotulada representativa, modelos do estado da arte de Aprendizado de Maquina para
classificagdo de texto serdo induzidos. Espera-se que esses modelos, apds a avaliacdo
metodoldgica, sejam capazes de classificar novas pecas processuais e indiquem possiveis
similaridades semanticas entre as sentencas. Por fim, modelos de Aprendizado de Maquina
serdo induzidos para a redacao de pecas completando ou refutando teses. Ao final do projeto,
todas as solugdes de Aprendizado de Maquina poderdo ser embarcadas ao processo de
denuncia do TCU, de modo a auferir ganhos de desempenho, efetividade e confiabilidade. Com
isto, espera-se ampliar a produgdo das analises e predicdo e consequentemente uma melhor

resposta as demandas do TCU.

2. IDENTIFICAGCAO

2.1 Entidades executoras
A equipe proépria da proponente e das cooperadas participardo de todas as etapas do projeto,
acompanhando todos os desenvolvimentos e entrega de produtos, bem como o cumprimento
de todas as etapas previstas no cronograma. Entre as entidades executoras estdo:
Razao social: Universidade de Brasilia— UnB
Localizagdo (Cidade/Estado): Brasilia / Distrito Federal
Fungdo especifica no projeto: Equipe responsdvel pela realizagdo da pesquisa e
desenvolvimento de algoritmos, que empreguem técnicas de Inteligéncia Artificial, para
deteccdo de significados processuais, incluindo a identificacdo das alegacbes, exame de
admissibilidade, célculo da probabilidade de concessdo de medidas cautelares.
Experiéncia no tema do projeto proposto: O Departamento de Ciéncia da Computacdo (CIC) da
Universidade de Brasilia (UnB) tem atuado no desenvolvimento tecnoldgico e cientifico em
diversos tépicos, incluindo o de Mineracdo de Textos e Aprendizado de Maquina. Esse
desenvolvimento tem gerado produtos, patentes e aplicagdes com diversos parceiros

tecnoldgicos. Alguns desses, ganharam notoriedade como o projeto Victor' com o STF e o projeto




KnEDLe" com TCDF. O portfélio da UnB em projetos envolvendo a drea juridica e IA é extenso e
envolve vérios departamentos e cursos (destaca-se os projetos do grupo Drla . Além desses,
diversas colaboracdes nacionais e internacionais tém gerado parcerias e solugdes para o bem-

estar e o desenvolvimento social. e do laboratério AiLab").

Razdo social: Universidade Estadual de Campinas - Unicamp

Localizagdo (Cidade/Estado): Campinas / SP

Fungdo especifica no projeto: Equipe responsdvel pelo levantamento e condugdo de pesquisa
no estado da arte em algoritmos e modelos de aprendizado para processamento de linguagem
natural para instrumentos juridicos.

Experiéncia no tema do projeto proposto: O Instituto de Computagdo (IC) da Universidade de
Campinas (UNICAMP) por meio de sua competéncia consolidada em pesquisa na Ciéncia da
Computacdo tem estudado e desenvolvido metodologias e técnicas para o processamento e
anadlise de grandes volumes de dados. As solugdes tém sido aplicadas por meio de convénios
com parceiros em diversos dominios, incluindo suporte as aplicacées em cidades inteligentes,
gerenciamento de campos de pré-sal, etc. O IC tem desenvolvido competéncia em solucbes de
aprendizado de maquina para processamento de linguagem natural aplicados a didlogos na
Lingua Portuguesa e textos ndo estruturados em plataformas de comércio eletrénico, por meio
do processamento automatizado de mensagens em sistemas de perguntas e respostas. O
IC/UNICAMP possui um amplo portfélio de projetos envolvendo técnicas de inteligéncia artificial
e processamento de linguagem natural. Coordena atualmente o Hub de Inteligéncia Artificial e
Arquiteturas Cognitivas - H.IAAC em parceria com o Instituto Eldorado, sendo uma iniciativa do
Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacdes (MCTI). Projeto Viva Bem, um hub de Inteligéncia
Artificial com foco em saldde e bem-estar, sendo uma parceria entre IC/UNICAMP, Samsung
Brasil e o Instituto SiDi. Convénio com a empresa CI&T, multinacional brasileira de
desenvolvimento de software, na criacdo do Cognitive LAB, um projeto que estuda a

compreensdo das maquinas sobre didlogos humanos.

Razao social: Instituto NuTech de Pesquisa Aplicada em Ciéncia, Tecnologia e Inovagao
Localizagdo (Cidade/Estado): Brasilia/DF

Fungdo especifica no projeto: Apoiar as equipes do Instituto de Pesquisas Eldorado, da UnB e
da UNICAMP com sua equipe de especialistas, com experiéncia no desenvolvimento de projetos
similares envolvendo o aprendizado para processamento de linguagem natural para a andlise de

pecas juridicas de textos ndo estruturados em lingua portuguesa e para aplicacdes de jurimetria,




com competéncias técnicas relacionadas ao tema, assim como com especialistas na area de
dominio, nas seguintes atividades: concepg¢ao, pesquisa bibliografica, cientifica e mercadoldgica
voltada a analise de viabilidade técnica e econémica do projeto, implantagcdo e uso de
metodologia apropriada ao desenvolvimento de projetos de ciéncia de dados, processos e
atividades de engenharia de dados, orientacdo a rotulagem de documentos, modelagem,
criacdo e carga de bases de dados NoSQL para grandes volumes de dados, arquitetura de
infraestrutura tecnoldgica em nuvem para o desenvolvimento e para a execugdo de aplicacbes
de aprendizado de maquina e aprendizado profundo, e nas diversas fases e etapas do
desenvolvimento da solu¢dao, com destaque para o desenvolvimento e uso de algoritmos e
modelos explicaveis, analise de redes semanticas e de redes complexas, definicdo de métricas
de performance aplicadas a modelos de classificacdo de entidades bindrias e ndo binarias.
Experiéncia no tema do projeto proposto: O Instituto NuTech de Pesquisa Aplicada em Ciéncia,
Tecnologia e Inovagdo, atuou durante os ultimos quatro anos em alguns projetos de
Processamento de Linguagem Natural (NLP), destacando-se: (1) Projeto Atrium com o objetivo
de facilitar a mediacao e conciliacao judicial, apoiada por algoritmos e modelos matematicos de

processamento de linguagem natural, para a area trabalhista — http://app.atrium.eti.br/ -; (2)

Projeto de Assistente de Voto para o TST com o objetivo de facilitar e otimizar as atividades
voltadas ao julgamento de processos trabalhistas no TST, apoiada por algoritmos e modelos
matematicos de processamento de linguagem natural. Esses projetos tiveram como foco a
anadlise e processamento de documentos juridicos por meio de algoritmos inteligentes para:
estimativa de risco juridico, estimativa de prazos de tramitac¢do, estimativa de valores de causas,
apoio para a escolha de estratégia juridica, até o apontamento de provavel decisdo. Como parte
dos resultados, os projetos tem gerado produtos comerciais, criacdo de uma startup — Atrium
Legaltech, artigos técnicos e capitulo de livro sobre o desenvolvimento, utilizagdo e impactos de

aplica¢Oes de inteligéncia artificial na area do Direito (FERNANDES, 2020).

Razdo social: Instituto de Pesquisas Eldorado.

Localizagdo (Cidade/Estado): SCS, Quadra 09, Bloco C, Torre C, Sala 503, 52 andar - Asa Sul,
Brasilia - DF, 70308-200

Fungdo especifica no projeto: Equipe especialista no desenvolvimento da plataforma
computacional das solu¢ées back-end, front-end e da metodologia de Ciéncia de Dados agil.
Experiéncia no tema do projeto proposto: Entidade sem fins econémicos e com mais de 23 anos

atuando ao lado de empresas de todo o mundo, o Eldorado atua fortemente no setor de PD&I




e possui um portfélio de projetos multisetoriais financiados por fontes de recursos privados ou
publicos. Tem ampla experiéncia no desenvolvimento de projetos com recursos oriundos de
beneficios fiscais e fundos de fomento governamentais como ANEEL, EMBRAPII, FINEP, BNDES,
Lei da Informatica e é mantido exclusivamente pelos projetos que executa. Oferece aos seus
parceiros um leque completo de possibilidades de atuacdo conjunta em diversas areas, tais
como: P&D em Software, P&D em Hardware, P&D em Capacitacdo, Engenharia de Testes,
Otimizacao de Processos, Gestdao de Projetos, Assessoria em Fundos de Fomento e Certificacao
de Produtos Eletrbénicos, Sistema de Gerenciamento de Energia Residencial, Inspecdo
semiautébnoma de torre de linha de transmissdo por drone e em Eficiéncia em ML. O Instituto
Eldorado é referéncia em pesquisa e desenvolvimento de tecnologia, habituado a operar com
processos e parceiros globais, sendo protagonista no cendrio da inovagdo aberta e com
experiéncia em trabalhar com rede de parceiros.

O Instituto Eldorado, em parceria com a Unicamp, esta desenvolvendo para o MCTI por meio de
projetos PPl em P&D,um projeto na drea de arquiteturas cognitivas para aplicacdo em
plataformas moveis e a disseminacdo do conhecimento adquirido apor meio da capacitacido de
profissionais em Inteligéncia Artificial e impulsionamento da industria nacional de aplicacbes

moveis. O conhecimento tecnolégico sera validado em aplicacdes piloto.

2.2 Tabela de Entidades

RAZAO SOCIAL FUNGAO NO PROJETO CNPJ UF
Universidade Estadual de
Executor 46.068.425/0001-33 SP
Campinas
Fundacdo de Desenvolvimento Interveniente
49.607.336/0001-06 SP
da Unicamp - FUNCAMP Administrativa

Coordenador da
Universidade de Brasilia 00.038.174/0001-43 DF
Pesquisa / Executor

Fundacdo de
Interveniente
Empreendimentos Cientificos e 37.116.704/0001-34 DF
Administrativa
Tecnoldgicos




INuTech de Pesquisa Aplicada

em Ciéncia, Tecnologia e Executor 0.164.968/0001-14 DF
Inovagao
Coordenador do
Instituto de Pesquisas Eldorado 02.437.460/0001-07 DF
Projeto/Executor
2.3 Equipe executora
Nome Titulagao Formacgao Funcdo no Projeto | Empresa
Profissional
Luis Paulo Faina Garcia Doutor Professor Coordenador UnB
Thiago de Paula Faleiros Doutor Professor Pesquisador UnB
Vinicius Ruela Pereira Doutor Professor Pesquisador UnB
Borges
10 alunos de graduacao Graduando Estudante Bolsista UnB
em direito
06 alunos de graduacgao Graduando Estudante Bolsista UnB
em ciéncia
da
computagao
5 alunos de pds- Pos- Estudante Bolsista UnB
graduacdo (Mestrandos e | graduando
doutorandos) em
computagao
e areas
afins
Julio Cesar dos Reis Doutor Professor Pesquisador Unicamp
2 alunos de Mestrados Pos- Estudante Bolsista Unicamp
graduando
em
computagao
2 alunos de Doutorado Pos- Estudante Bolsista
graduando
em
computagao
1 aluno de Pés Doutorado | Pds- Estudante Bolsista
graduando
em
computagao
4 alunos de graduacao Graduando Estudante Bolsista Unicamp
em ciéncia
da
computagao
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Gilberto Lourengo Mestre Engenheiro da Especialista iNuTech
Fernandes dados/Analista de
Sistema
Ana Victdria Gruginski de Mestre Cientista de Especialista iNuTech
Carvalho Ladeira Dados/Analista de
Sistema
Gabriel Estevam Botelho Graduacao Bacharel em Especialista iNuTech
Cardoso Direito/Advogado
Guilherme Albuquerque Doutorando | Cientista de Especialista iNuTech
Barbosa Silva Dados/Engenheiro
de Dados
Sérgio Medeiros de Souza | Mestre Engenheiro da Especialista iNuTech
dados/Analista de
Sistema
Fabio Grassiotto Mestre Engenheiro da Lider do Projeto Eldorado
dados/Analista de | /Scrum Master
Sistema
Ricardo de Souza Leite Graduacao Engenheiro da Dono do Produto Eldorado
dados/Analista de
Sistema
Tatiana Saldanha Tavares Mestre Engenheiro da Especialista Eldorado
dados/Analista de
Sistema
Priscila Batista Fayad Graduacao Cientista de Especialista Eldorado
André Dados/Engenheiro
de Dados
Artur Henrique Brandao Graduacao Engenheiro da Especialista Eldorado
dados/Analista de
Sistema
Mario Seiji Saiki Takafuji Graduacao Analista de Especialista Eldorado
Software FullStack
Valdeci Batista Caixeta Especialista | Analista de Rede Especialista Eldorado
Erica Leticia Silva Serra Especialista | Analista de Especialista Eldorado
Seguranca
André Luiz Muniz dos Reis | Especialista | Testador Especialista Eldorado
Juliana Fagg Menicucci Graduacao Designer Especialista Eldorado

UnB - Luis Paulo Faina Garcia. Possui graduacdo em Engenharia de Computacgdo (2010) e
doutorado em Ciéncias da Computacdo (2016) pela Universidade de Sdo Paulo. Em 2017 teve a
tese classificada entre as melhores pela Sociedade Brasileira de Computacdo (SBC) e recebeu o
prémio CAPES de melhor tese em Ciéncia da Computacdo do pais. Atualmente é Professor
Adjunto A no Departamento de Ciéncia da Computacdo (CIC) da Universidade de Brasilia (UnB),
em Brasilia - Distrito Federal. Tem experiéncia na area de Ciéncia da Computacao principalmente
nos temas relacionados a Mineracdo de Dados e Aprendizado de Maquina, atuando nas
seguintes linhas de pesquisa: deteccdo de ruidos, meta-aprendizado e fluxo continuo de dados.
http://lattes.cnpg.br/1607852138156562
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UnB - Thiago de Paula Faleiros —Atualmente é Professor Adjunto A no Departamento de Ciéncia
da Computagao (CIC) da Universidade de Brasilia (UnB), em Brasilia - DF. Possui gradua¢do em
Ciéncia da Computagdo pela Universidade Federal de Goias (2007), mestrado em Ciéncia da
Computagdo pela Universidade Estadual de Campinas (2010) e doutorado em Ciéncia da
Computagdo pela Universidade de Sdo Paulo (2016), com periodo sanduiche na University of
Maryland, EUA. Tem experiéncia na area de Ciéncia da Computagdo, com énfase em Inteligéncia
Artificial, atuando principalmente nos seguintes temas: algoritmos, modelos probabilisticos de
topicos, extragdo de informagdo, teoria dos grafos, aprendizado ndo supervisionado e
otimizacdo combinatéria. http://lattes.cnpg.br/1193412523364471

UnB - Vinicius Ruela Pereira Borges. Lattes: Atualmente é Professor Adjunto A no Departamento
de Ciéncia da Computagdo (CIC) da Universidade de Brasilia (UnB). Obteve o grau de Bacharel
(2009) e de Mestrado (2011) em Ciéncia da Computagdo na Faculdade de Computagdo da
Universidade Federal de Uberlandia. Obteve o titulo de doutor (2016) em Ciéncias da
Computagdo e Matematica Computacional no Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computacgado (ICMC) da Universidade de Sdo Paulo (USP), em Sdo Carlos-SP. Realizou doutorado
sanduiche (2014-2015) na University of California, Davis (UC Davis), em Davis, Califérnia, Estados
Unidos. Foi Professor Substituto (2016-2017) no Departamento de Ciéncia da Computagao (DCC)
da Universidade Federal de Lavras (UFLA), em Lavras-MG. Suas dreas de interesse compreendem
visualizagdo da informagdo, aprendizado de maquina, mineragdo visual de dados, visdo
computacional (extragdo de caracteristicas e reconhecimento de padrdes em imagens) e
processamento de imagens. Ademais, coordena o projeto de extensdo "Maratona de
Programacdo" no ambito da UnB, além de ser técnico das equipes do CIC/UnB na Maratona SBC
de Programacdo e do International Collegiate Programming Contest (ICPC). E membro da
Sociedade Brasileira de Computagdo e da IEEE. http://lattes.cnpg.br/1841593572448050

Unicamp — Julio Cesar dos Reis - Lattes: Professor Associado no Instituto de Computacao (IC) da
Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP). Possui doutorado em Ciéncia da Computagdo
(2014) pela Faculdade de Ciéncias da Universidade de Paris-Sud XI (Franga); mestrado em
Ciéncia da Computagdo (2011) pelo IC/UNICAMP e graduagdo em Tecnologia em Informatica
(2008) pela Faculdade de Tecnologia da UNICAMP. Tem interesse de pesquisas em Web
Semantica, Engenharia de Ontologias Computacionais, Processamento de Lingua Natural e
Interagdo Humano-Computador. Investiga principalmente os seguintes temas: representagao
do conhecimento; grafos de conhecimento; semantica computacional; design, alinhamento e
evolugdo de ontologias; linked data; adaptacdo e refinamento de mapeamentos semanticos;
recuperagao semantica de informacgdo; detecgdo e representagao de intengGes declaradas por
usuarios; design da interagdo; design participativo e universal; sistemas colaborativos
interativos. http://lattes.cnpg.br/2971609673131726

iNuTech - Gilberto Lourengo Fernandes. Lattes: Mestre em Ciéncia da Informagdo pela
Universidade de Brasilia/UnB (2014), graduagdo em Engenharia Eletrénica pela Universidade
Federal do Rio de Janeiro (1980) e especializagdo em Inteligéncia Artificial e Redes Neurais pela
COPPE/UFRJ (1992). Desde 2018 ocupa o cargo de Diretor Executivo do Instituto NuTech,
atuando em pesquisas e no desenvolvimento de projetos de inovagdo na area de Inteligéncia
Artificial. Tem experiéncia na area de Ciéncia da Computagdo, com énfase em Engenharia de
Software, atuando principalmente nos seguintes temas: processos de desenvolvimento de
aplicagbes de software, epistemologia da informagao, filosofia da informagdo, processos
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cognitivos e problemas de entendimento, Teoria do Conhecimento, fenomenologia.
http://lattes.cnpg.br/2971609673131726.

iNuTech - Ana Victéria Gruginski de Carvalho Ladeira. Cientista de dados, mestre em Inteligéncia
Artificial e graduada em Data Science e Inteligéncia Artificial pela Universidade de
Maastricht/Holanda. Experiéncia profissional como Product Owner de projetos de IA e Data
Science, Processamento de Linguagem Natural, Deep Learning, Andlise de Redes Complexas e
Sistemas de Recomendacdo. Participou da prova de conceito do TST/iNuTech e de dois anos no
Projeto Atrium/iNuTech. Trabalhou para o Centro de Gest3do e Estudos Estratégicos durante 3
anos, e na Accenture durante dois anos. http://lattes.cnpg.br/9202497499998472

iNuTech - Gabriel Estevam Botelho Cardoso. Bacharel em Direito pela Universidade de Brasilia
(2015 - 2020). Advogado no escritério Torredo Braz Advogados, onde trabalha desde 2017 e atua
majoritariamente no direito empresarial, com foco em discussdes contratuais estratégicas no
mercado de infraestrutura, e em execugdes contra a fazenda publica, com foco no mapeamento
de precatérios e na construgdo de acordos com a Advocacia Geral da Unido. Foi pesquisador
sénior do LIFT Learning, programa do Banco Central do Brasil voltado ao desenvolvimento de
solucgdes inovadoras. Pesquisador vinculado ao iNuTech (Instituto NuTech de Pesquisa Aplicada
em Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo), instituicdo de ciéncia, tecnologia e inovacao (ICT) que tem
suas origens vinculadas ao Centro de Pesquisas em Arquitetura da Informacdo (CPAI) da
Universidade de Brasilia (UnB). Integra a equipe da startup Atrium, especializada na aplicagdo
de ciéncia de dados ao Direito, em parceria com a ISG Participacdes e com o Ferreira & Chagas
Advogados. Integrou a equipe fundadora da Legal Labs, hoje Neoway Legal, startup
especializada em Big Data e Analytics aplicadas ao mercado juridico. Foi pesquisador vinculado
a Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), via FUNDEP/FUNDEPAR, tendo exercido o
papel de agente de aceleracdo no programa Lemonade Brasilia, voltado ao desenvolvimento de
startups em fase inicial. http://lattes.cnpq.br/6904652069642388

iNuTech - Guilherme Albuquerque Barbosa Silva. Doutorando em Ciéncia da Computacdo na
Universidade de Brasilia, Mestrado em Sistemas Mecatrdnicos pela Universidade de Brasilia
(2019), Graduacdo em Ciéncia da Computacdo pelo Centro Universitario de Brasilia (2016).
Experiéncia na area de Ciéncia da Computacdo, com énfase em Aprendizagem de Maquina,
Visdo Computacional e Reconhecimento de Imagens. Atuou como cientista de dados e
engenheiro de dados no Projeto Atrium/iNuTech durante dois anos. Lattes:
http://lattes.cnpg.br/1626951659137199

iNuTech - Sérgio Medeiros de Souza. Mestre em Gestdo do Conhecimento e da Tecnologia da
Informacdo pela Universidade Catdlica de Brasilia, Master's Certificate in Project Management
in The George Washington University, Pés Graduado em Ciéncia da Informacao pelo IESB-Centro
Universitario, Pés Graduado em Data Base System Design pela Japan International Cooperation
Agency e Graduado em Licenciatura Plena em Matematica pelo Centro Universitario de Brasilia
- CEUB. Atualmente é Professor do Curso de Ciéncia de Dados e Inteligéncia Artificial no IESB
Centro Universitario, ministrando a disciplina Ciéncia da Informacdo e Etica. Atualmente no
iNuTech - Instituto NuTech de Pesquisa Aplicada em Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo na funcdo
Diretor Administrativo e Financeiro, pesquisador e membro do Comité Cientifico. Atuou como
Gerente de Projetos Sr. na Capgemini, no Projeto de implantacdo do SAP na CEF (Caixa
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Econ6mica Federal). Como funcdo principal era gestor das equipes responsaveis pela
Infraestrutura (BASIS), Arquitetura de Integracdo SAP-MainFrame e SAP Security. Gerente Sr. na
Oi-BrasilTelecom nas areas de Planejamento de Infraestrutura de Tl, Arquitetura de Aplicacdes,
Suporte Técnico e Operacgao, responsdvel pelo Planejamento e Execucdao do Orcamento de
Infraestrutura de Tl (CAPEX); pelas SolugGes Técnicas (Infraestrutura), aquisicdo e especificacdo
para implantacdo; responsavel pelo Plano de Capacidade da Infraestrutura de Tl; responsavel
pelo Plano de Contingéncia da BrT. Atuou com Professor Titular no Curso de Ciéncia da
Computagao no CEUB, ministrando aulas no Curso de Projeto de Banco de Dados ORACLE. Atuou
como Chefe do Departamento de Desenvolvimento de Sistemas no SERPRO (Servico Federal de
Processamento de Dados). Participou do Projeto Atrium/iNuTech por um ano.
http://lattes.cnpg.br/9623395938256796

Eldorado - Fabio Grassiotto (Lider do Projeto /Scrum Master). Lider de desenvolvimento de
solugdes de inteligéncia artificial no Eldorado. Gerente com mais de 20 anos de experiéncia na
lideranga de equipes e no desenvolvimento de solugGes para a industria mobile. Candidato ao
mestrado em Inteligéncia Artificial na Faculdade de Engenharia Elétrica da Unicamp, com
previsdo de término no primeiro semestre de 2022. Areas de interesse: Inteligéncia Artificial,
Autismo, Arquiteturas Cognitivas. http://lattes.cnpg.br/3571635926402375

Eldorado - Mariza Aparecida Rabelo Lira (Project Management Office-PMO). Possui graduacdo
em Tecnologia em Processamento de Dados pelo Centro Universitario Planalto do Distrito
Federal (2002). Foi Gerente do Projeto do Grupo Caixa Seguros. Tem experiéncia na area de
Ciéncia da Computagao, com énfase em Gestao de Projeto.
http://lattes.cnpq.br/4095139211674840

Eldorado — Ricardo de Sousa Leite (Project Owner). Graduado em Ciéncia da Computagao pela
Universidade Catdlica de Brasilia (2007), MBA pelo Centro Universitario Unieuro (2010) e pelo
Centro Universitario Senac (2019). Atualmente atuando como analista de software do Instituto
de Pesquisas Eldorado - Brasilia. Experiéncia na drea de Ciéncia da Computa¢do, com énfase em
Engenharia de Software. Quinze anos de experiéncia trabalhando na area de Tecnologia da
Informagdo em projetos como analista de testes, passando pelas areas de qualidade e, com base
na minha atencgao e curiosidade pelas necessidades dos clientes, migrei para a drea de negécios,
atuando desde a concepgdo do produto até o gerenciamento de esforgo para criar produtos
relevantes. Trabalho com o Agile hd sete anos, aplicando e disseminando melhorias e
conhecimentos nas empresas desempenhando papéis ageis para apoio a equipe de
desenvolvimento e testes (criagdo e manutencdo de relatdrio e métricas, preparagao,
planejamento, revisdo e reunides didrias). Criagdo e manutencdo de itens do backlog, como
stories, features, improvements, além de elaborar roadmaps de entregas do projeto e alinha-
los as expectativas do cliente. Lidando com diversas industrias (Telecomunicagdes, Instituicdes
Financeiras, Conglomerados de Vendas, entre outros) com varias tecnologias como: Mobile
(Android), Wearables, loT (Sensores and Beacons), |A, ML e Cloud (PCF).
http://lattes.cnpq.br/6349399372615225

Eldorado - Tatiana Saldanha Tavares (Analista de Software em Inteligéncia Artificial) — Mestre -
Atualmente Analista de Sistemas no Instituto de Pesquisas Eldorado, docente da Pés-graduacao
em Inteligéncia Artificial e da Pés em Tecnologias Disruptivas do Instituto de Educagdo Superior
de Brasilia (IESB). doutoranda da Poés-graduagdo em Engenharia Elétrica (PPGEE) da
Universidade de Brasilia (UnB) com pesquisa nas seguintes areas: Processamento de Sinais,
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Inteligéncia Artificial e Engenharia Biomédica com previsdo de término em 2023. Mestre e
graduada em Engenharia Elétrica pela Universidade Federal de Uberlandia (UFU). Tenho sélidos
conhecimentos em eletronica, automagdo, processamento de sinais e imagens, inteligéncia
artificial e algoritmos, tenho experiéncia como cientista de dados unindo ciéncia
comportamental e inteligéncia artificial e como docente no ensino superior presencial/EaD e
técnico. Meus interesses em pesquisa incluem métodos de reconhecimento de padrdes para:
Visdo Computacional e Engenharia Biomédica tais como, Machine Learning e Deep Learning.
http://lattes.cnpq.br/6918867712803013

Eldorado - Priscila Batista Fayad André (Cientista de Dados) (especialista) - Graduagdo em
Engenharia da Computac¢do pela faculdade IESB em 2006 e pds-graduado em Arquitetura de
software com métodos ageis pela Cruzeiro do Sul em 2020. Com 17 anos trabalhando na area
de desenvolvimento de software, ja atuou em todas as fases de projeto, incluindo andlise de
sistemas, entendimento do negdcio e mapeamento de processos, modelagem de dados,
arquitetura de software, desenvolvimento (front-end e back end), manuten¢do de banco de
dados, testes unitarios e de integracdo e configuragdo de pipeline de integracdo e entrega
continua (CI/CD). Atua como desenvolvedora de software desde agosto/2020 no Instituto de
Pesquisas Eldorado, sendo responsavel pela criagdo da estrutura de banco de dados em SQL
Server e Oracle e do desenvolvimento de sistemas em .Net Core e em Python. Antes desse
periodo, passou quase 10 anos atuando com sistemas de software de comunicagdo movel de
dados em empresa de gestao de frotas e logistica, onde adquiriu conhecimento sobre logistica
e melhoria de performance dos sistemas, entre ambientes computacionais muito diversificados.
Como desenvolvedor de software do projeto participard em todas as etapas
técnicas. http://lattes.cnpg.br/4521736144930083

Eldorado - Artur Henrique Brandao de Souza. (Analista de Software em Inteligéncia Artificial):
Possui graduagdo em Ciéncia da Computagdo pela Universidade de Brasilia (2021). Desenvolveu
um artigo, tendo como base o TCC apresentado como trabalho final da graduagao, que ganhou
a premiagdo como melhor artigo no WTG 2021 (SRBC2021). Atualmente atua como
desenvolvedor na drea de Business Intelligence e em processos ETL no Instituto de Pesquisas
Eldorado. http://lattes.cnpg.br/8761390307031259

Eldorado - Mario Seiji Saiki Takafuji (Analista de Software - FullStack) - Superior - Graduagdo em
Ciéncias da Computagdo, pelo Centro Universitario de Brasilia (UniCEUB) em 2011. Atua no
mercado desde 2007, periodo em que desenvolveu trabalhos nas seguintes areas:
Desenvolvimento e manutenc¢do de sistemas em C# + ASP.net, JAVA (Springboot), Angular,
React, manutencdo da base de dados em SQL SERVER, MY SQL e ORACLE além de trabalhar com
os seguintes padrdes: TDD, DDD, MVC, CQRS, SOA. A ultima empresa em que ingressou foi o
Instituto de Pesquisas Eldorado, com vinculo empregaticio a partir de fevereiro de 2020, sob o
cargo de Analista de Software. http://lattes.cnpg.br/5594946216950861

Eldorado - Valdeci Batista Caixeta (Analista de Rede) — Especialista— Pds -Graduag¢do em Projeto
de Redes e Computacao em Nuvem, pelo Centro Universitdrio UDF em 2020. Tecndlogo em
Andlise e Desenvolvimento de Sistemas pelo Centro Universitdrio UDF em 2016. Atualmente
atua como analista de rede no Instituto de Pesquisas Eldorado.
https://www.linkedin.com/in/valdeci-caixeta-4524244b/

Eldorado - Erica Leticia Silva Serra (Analista de Seguranca). Especialista — Pds Graduagcdo em
Cyber/Computer Forensics and Counterterrorism pelo Instituto de Gestdo e Tecnologia da
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Informacdo, em 2020. Graduada em Sistemas de Informacdo pela FAMETRO em 2015.
Atualmente atua como analista de seguranca de informacao no Instituto de Pesquisas Eldorado.
https://www.linkedin.com/in/erica-serra-b1539890/

Eldorado - André Luiz Muniz dos Reis (Testador) - Especialista - Graduado em andlise e
Desenvolvimento de Sistemas, pela Universidade Catodlica de Brasilia em 2013. Em 2020,
concluiu a pds-graduagdo em Gestao da Qualidade de Software pela UNIBF. Possui Certificages
internacionais com foco em qualidade de software pelo BSTQB — CTFL (Foundation Level), CTFL-
AT (Agile Tester), CTFL-UT (Usability Testing), CTFL-MAT(Mobile Application Testing). Também
possui certificagdo em desenvolvimento agil pela scrum.org —PSM | — Professional Scrum Master
I. Atua desde 2012 com teste e qualidade de software, testes funcionais, ndo funcionais, de
regressao, de carga, de integracdao, de homologacao, testes manuais e automatizados. Desde
06/2020 atua como Analista de Software (QA) pelo Instituto de Pesquisas
Eldorado. http://lattes.cnpq.br/0631004534223076

Eldorado - Juliana Fagg Menicucci (Designer) — Superior - Graduada em Psicologia pelo UniCEUB,
em 2010, tem como segunda formagado Design Grafico pelo IESB (2019), atualmente cursa pds-
graduacgao pela PUC-RS voltada para a area de design de experiéncia e interfaces. Atua como UX
designer desde 2020, tendo ingressado no Instituto Eldorado em julho de 2021. Durante esse
tempo, vivenciou experiéncias diversas dentro da drea de design de produto, indo desde
pesquisas com usudrios, benchmarking, entrevistas de entendimento e aprofundamento
negocial, até criagdo de wireframes, fluxogramas, protétipos de alta-fidelidade, testes de
usabilidade e acompanhamento do  trabalho de diversas  equipes de
desenvolvimento. http://lattes.cnpq.br/8786712018918626

2.4 Modelo de Governancga Executores
O modelo de governanga dos executores serd composto pelo Comité Estratégico, Eldorado, UnB,
UNICAMP e iNuTech. A Figura a seguir representa o modelo proposto de governanga dos

executores.
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Modelo de Gestdo Integrada da
Governanga do Projeto (Contratada)

Elaborar plano de gerenciamento com base em Metodologia Agil.

Implantar a estrutura e as responsabilidades no projeto.

Definir papéis, estrutura e relacionamentos relevantes.

Estabelecer os direitos decisérios dos executores.

Realizar avaliagdo dos processos-foco.

Estabelecer metas e indicadores de progresso e de resultado

junto a Comissdo de Tl, a Comissdo de Usudrios e Comité de

‘ Especialistas do TCU.

7. Estabelecer um roadmap de pesquisa e implementagdo e validar
com a Comissdo de Tl, a Comissdo de Usudrios e Comité de
Especialistas do TCU.

8. Elaborar o plano de Implantagdo do Projeto e validar com a

[ Comissdo de Tl, a Comissdo de Usudrios e Comité de Especialistas
do TCU.

9. Elaborar o plano de gerencialmento da mudancga e validar com a
Comissdo de Tl, a Comissdo de Usudrios e Comité de Especialistas
do TCU.

10. Monitorar a execugdo do projeto.

11. Revisar e evoluir o projeto.

12. Alinhamentos constantes do projeto com a Comissdo de Tl, a

Comissdo de Usudrios e Comité de Especialistas do TCU.

Comité Estratégico

oA wLNR

(Executores)

Scrum Master,
Dono do Projeto

e Gerente do Eldorado

Projeto

1. Implantar as a¢des do Plano de Implantagdo do Projeto
2. Executar as etapas de Plano de Implantagdo do Projeto

Figura 1: Modelo de gestdo a ser conduzido no projeto

A organizagdo dessas instituicdes deve seguir a seguinte estrutura: (1) o Comité Estratégico
ficard responsavel por definir os pré-requisitos por meio das defini¢des de papéis, estabelecer
metas além de elaborar planos de implementagao, gerenciamento e validagdo as ferramentas
disponibilizadas. O Eldorado ficard responsdvel por intermediar essas atividades por meio do
Scrum Master, Dono do Projeto e Gerente de Projeto. As instituicdes UnB, UNICAMP e iNuTech

devem completar as demais equipes dos executores do projeto participantes do consércio.

3. MOTIVAGAO

3.1 As Forgas que Guiam a Transformagao Digital

A inteligéncia artificial com suas subareas, destacando-se aprendizado de maquina, aprendizado
profundo e processamento de linguagem natural, é a principal tendéncia atual entre as
tecnologias em fase de adocdo pelo setor juridico e pelo sistema judiciario. Em geral, as solugGes
envolvendo inteligéncia artificial (IA) vém sendo combinadas com big data/analytics e com o
uso da computagdao em nuvem. A jungdo combinada permite trabalhar com grande volume de
dados em um ambiente seguro, realizar analises cada vez mais sofisticadas, envolvendo dados
de varias fontes, texto, fala, sentimentos ou uma combinacdo de todos esses elementos. As
solugdes podem aprender com bases em dados histéricos, melhorando ao longo do tempo o seu

desempenho analitico.

As aplicagdes de interesse, que tem como base as combina¢des de tecnologias, métodos e
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técnicas acima mencionadas, sdo muitas: a possibilidade de elaboracao de contratos, o apoio de
chatbots e assistentes virtuais nas tarefas iniciais de contato com clientes e no apoio a
capacitacdo de pessoal em temas de interesse; uso de conselheiros especialistas em areas
chaves do setor, a possibilidade de contar com fornecedores com expertise para extracao e
analise de dados publicos e, os avangos possiveis, na jurimetria convencional, ja incorporada ao
dia-a-dia dos profissionais do Direito em nichos especificos de atuacao.

As tecnologias emergentes podem turbinar as ferramentas de gestdo ja em uso pelo setor
juridico e sistema judiciario. Destacam-se, em especial, as novas geragoes ja disponiveis para
gestdo do ciclo de vida dos contratos, gestdo de riscos legais e compliance e gestdo juridica. As
legaltechs tém crescido vertiginosamente nos uUltimos anos. Atualmente, no Brasil, ja cerca de
300 empresas que oferecem ao setor juridico um leque diversificado de solugbes para
segmentos variados: jurimetria avancada, busca e gestdo de documentos legais, gestdo
inteligente do ciclo de vida dos contratos; gestdo juridica inteligente; risco e compliance;
extracdo e monitoracdo de dados publicos; inteligéncia artificial para o setor publico; conteudo
juridico, educacdo e consultoria; plataformas para relacionamento e plataformas online para
resolucdo de conflitos. Suas ofertas estdo sintonizadas com as novas tendéncias digitais e com
a combinacgdo das forgas que estdo impulsionando a nova revolucdo. No sistema judiciario
brasileiro, onde predomina o desenvolvimento in-house, o Ple, sistema desenvolvido pela
equipe técnica de uma das cortes, foi eleito pelo Conselho Nacional de Justica (CNJ) como
padrdo para a politica de unificacdo dos sistemas Tecnologias digitais para o setor juridico. O
sistema judiciario dos tribunais brasileiros deve ser adotado por todos os 6rgdos do judiciario. A
sua aceitacdo ainda é relativamente baixa. Predominam sistemas diversos, com versdes variadas
gue nao conversam entre si, o que dificulta o trabalho dos advogados e outros usudrios.

Varias iniciativas recentes do CNJ apontam para um esforco relevante para reverter a situacdo
cadtica da informatizacdo no judicidrio, buscando agilidade e eficiéncia. A aposta do érgao foi
nas tecnologias de inteligéncia artificial. Por meio de plataformas que ofertam microsservicos
acessiveis via API, serad possivel compartilhar e reutilizar modelos de IA, o que ird ampliar as
possibilidades de desenvolvimento de ferramentas em cddigo aberto para uso das partes
interessadas. O CNJ convida os tribunais a participarem da iniciativa com seus respectivos times
técnicos, formando e fortalecendo um ecossistema colaborativo de desenvolvimento. Os
primeiros resultados desta e de outras iniciativas do Programa Justica 4.0 e outros comegcam a
surgir e parecem animadores.

No conjunto apresentado de tecnologias portadoras do futuro, é possivel observar algumas
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tendéncias norteando as pesquisas/projetos tecnolégicos em andamento. Uma delas evidencia
o esforco de desenvolver solugcdes que permitam superar desafios apresentados pelas
tecnologias digitais ja em fase de adogdo. Vencer, por exemplo, o obstaculo de necessitar de
grandes volumes de dados para realizar analises avancadas ou, ainda, obter solucGes que
permitam escapar da cilada da caixa preta do aprendizado profundo de maquina, que impede
gue se conhecam os percursos ldgicos percorridos pela maquina para chegar a tal ou qual
resultado. Outra tendéncia clara das tecnologias é rumo a busca por solu¢des para intensificar
o processo de automagao.

Os temas de pesquisa apresentam uma clara determinac¢do de seguir o processo de tornar as
maquinas cada vez mais inteligentes. Também se observa, entre as tecnologias portadoras do
futuro e temas correlatos, a intencdo de colocar o ser humano no centro do processo de
transformacdo digital: seja no intuito de fornecer a cada individuo boas e novas experiéncias,
seja preocupando-se com a preservacao da sua privacidade, com a protecao dos seus dados

pessoais. A area de inteligéncia artificial ainda parece ser o grande foco das pesquisas.

3.1.2 Big Data/Analytics

Big data/Analytics é outra das for¢as que comandam a transformac&o digital. O conceito de big
data incorpora vdérias novidades. Uma delas refere-se a variedade da fonte dos dados e
informacgdes. Os dados agora virdo de todos os lados: dos departamentos da empresa, de
fornecedores e clientes, mas, também, das redes sociais e dos objetos. Os dados estruturados
das empresas, com padrdes pré-definidos antes mesmo da sua producao, serdo combinados
com dados desestruturados (dudios, videos, infograficos, etc.), flexiveis, dinamicos e
desorganizados e, portanto, de interpretacao dificil.

Outras novidades dizem respeito ao volume de dados, a velocidade com que podem ser
capturados e a profundidade com que podem ser analisados. A quantidade a ser armazenada e
tratada crescerd de modo muito significativo. Além disso, a analise de dados torna-se mais
complexa. Enquanto os relatérios tradicionais concentram-se muito na descricdio e no
diagndstico das situagOes, as analises de big data valorizam a previsdo e prevencdo. A
sofisticacdo das analises ira requerer profissionais com um perfil diferenciado, capazes de
combinar conhecimentos estatisticos complexos com insights sobre relagdes entre fenémenos
gue antes ndao haviam sido colocados juntos.

O processamento do alto volume de dados digitais que sao gerados pelas pessoas durante a

realizacdo de atividades diarias, muitos dos quais elas ndo se ddo conta, permite identificar
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padrbes de comportamento com precisdo, monitora-los e influencia-los. Os dados pessoais sdo
0 novo petrdleo da Internet e a nova moeda do mundo digital.
Com a chegada do big data, questdes relacionadas com gestdo, propriedade, protecao,

armazenamento e privacidade de dados entram na ordem do dia.

3.1.3 Automacgao do trabalho do conhecimento

As maquinas inteligentes estdo a caminho e cada vez mais fazem parte do nosso cotidiano.
Robds com habilidades diversas ja colaboram com as tarefas diarias dos trabalhadores e, em
alguns casos, irdo substitui-los. O ambiente de trabalho e as relagGes no trabalho sofrerdo, ao
longo dos préoximos anos, mudancas profundas. Inicialmente, a substituicdo de humanos por
maquinas acontece em atividades rotineiras e de menor complexidade. No entanto, os
trabalhadores do conhecimento, ou seja, profissionais em ocupacdes diversas que requerem a
tomada de decisdo e o processamento de dados e informagdes complexas, também
crescentemente serdo afetados a medida que a automacdo de processos basicos (Robotic
Process Automation - RPA), ou seja, de atividades repetitivas e tarefas elementares, evolua
sustentada pelas aplica¢Oes de inteligéncia artificial (1A).

A destruicdo do trabalho tal como conhecido hoje serd acompanhada do surgimento de novas
oportunidades, em profissées com contorno ainda pouco definidos. A necessidade de
cruzamento de saberes, tradicionalmente tratados por separado (por exemplo, tecnologia,
direito, psicologia, sociologia e negdcios), passardo a ser fundamentais para garantir a
empregabilidade. Assim, por um lado, e apesar das incertezas, existe urgéncia em repensar o
papel das escolas e dos professores e rever o contetido a ser ministrado. Por outro, também se
faz necessario preparar as organizacdes do futuro e garantir a empregabilidade dos

trabalhadores.

3.2 Estagio Atual de Informatizagdo no Setor Juridico
Uma pesquisa da Associagcdo Internacional de Tecnologia aplicada ao setor Juridico
(International Legal Technology Association - ILTA) [4] realizada, em 2021, envolvendo 460
firmas de advocacia, sendo 134 delas com menos de 50 advogados e 38 com mais de 700
advogados, mostra o grau de avanco no uso de tecnologias digitais por escritérios do setor
juridico. Os principais achados da pesquisa sdo os seguintes:

e A tendéncia mais clara na drea é a adocdo rapida das solu¢cdes em nuvem, exigéncia

imposta pela covid-19 que requereu trabalho remoto/hibrido de advogados. Quase 25%
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das firmas entrevistadas afirmaram que trabalham principalmente na nuvem e 41%
responderam que ja estdo completamente na nuvem. As solucdes localizadas na nuvem
incluem ferramentas para gestdo do conhecimento, calenddrio para registros de data e
hora, marketing, litigios, gestdo de documentos e conteldo, contabilidade e financas,
além de sistemas para gerenciamento de aprendizado, e-discovery e outros.

e A nuvem também ganha for¢a para armazenamento de backup de servidor (36% das

firmas), com o backup em hard disk caindo 6% e respondendo por 25% das informantes.

SolugGes na nuvem ou em processo de migra¢ao para a nuvem

Seguranga de e-mail I 75
Email I 7
Folha depagamentos I G5

4

Figura 1.1: Proporgdo de firmas de advocacia com solugdes na nuvem em processo de migragdo para a nuvem
Inclui respostas multiplas.
Fonte: ILTA's, 2021.

e Solugbes em hardware voltam a ter destaque, com questdes sobre onde imprimir
documentos, quantos laptops a empresa precisa adquirir para distribuir para seus
funciondrios, se ainda vale a pena manter desktops na empresa, etc.

e A terceirizagdo tem avanc¢ado na drea da seguranc¢a. Uma tendéncia relacionada é a
evolugdo rapida do papel da Governanca da Informagdo, em que o conhecimento da
corporac¢ao, compreensdo da cultura e apreciacao profunda das normas e requisitos
éticos tornam-se aspectos muito relevantes.

e Sistemas de gestdo de aprendizado (Learning Management System - LMS) tém se

tornado cada vez mais voltados para plataformas méveis. E-learning ganha importancia.
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Outra tendéncia na area é a entrega de cursos curtos, com contetdo reduzido, por meio
das plataformas Teams ou Zoom.

Aceitacdo da ideia de que as plataformas da Microsoft dardo o suporte bésico ao setor
juridico, sendo complementadas por aplicacGes especificas, a serem adotadas em cada
caso.

A busca por fornecedores de aplicagGes especificas para o setor juridico tem aumentado
nos ultimos anos.

Quase 70% das firmas entrevistadas usam MS-Teams para, no minimo, atividades de
chat e de colaboracdo e reunides online. Conferéncias por audio sdo usadas por cerca
de 30% das firmas.

O home office acelerou a adoc¢do da digitalizacdo e mudou os processos juridicos. Com
isso, cresce o emprego de assinaturas eletronicas nos contratos e certiddes. Observa-se
igualmente a transformacao das tecnologias e dos processos adotados pelos tribunais.
Em especial, os procedimentos juridicos que antecedem o julgamento estdo muito
diferentes do que eram em momento pré-pandemia.

A automacdo de processos bdsicos (RPA) ganha impulso em algumas areas (11% dos
entrevistados possuem a tecnologia e 7% planejam utiliza-la nos préximos anos). Entre
as firmas usuarias, a Unica ferramenta de automagado com mais de 5% de respostas é a
UlPath, plataforma para automacao fim-a-fim que oferece solu¢des para automatizacao
de tarefas de escritério repetitivas.

A adocdo de inteligéncia artificial/aprendizado de maquina (Machine Learning — ML)
tem se mantido estavel nos ultimos 3 anos. Mais da metade das firmas entrevistadas
ndo busca opcbes de AI/ML. Poucas contam com ferramentas de AI/ML j& em

funcionamento (Figura 1.2).
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Adocao de Al/ML pelas firmas de advocacia

‘‘‘‘‘‘‘

m
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1

Figura 1.2 — Adogdo de Al/ML pelas firmas de advocacia

Fonte: ILTA's, 2021.

A adocdo de chatbots esta sendo vagarosa: 14% das firmas fazem alguns testes ou tém
planos para uso. Um percentual ainda elevado de firmas ndo adotou a tecnologia e nem
tem planos de fazé-lo.

A adocdo de sistemas de Voz sobre IP (VolP) aumentou de 10%, em 2018, para 27%, em
2021. O uso de fones tradicionais sofreu queda relevante, nos ultimos anos.

Entre as firmas de advocacia, cresce o uso do MS-Office 365 (MS-0365). A solucdo é
utilizada para e-mails por 53% das firmas, em 2021, e 76% afirmam que MS-0365 sera
a sua plataforma de e-mail daqui a 12 meses.

No que diz respeito as ferramentas de comunicacdo, Slack, MS-Teams e Zoom tém
ganhado cada vez mais adeptos.

Além da elaboracdo de documentos, as seguintes atividades foram automatizadas por
20% ou mais das firmas entrevistadas: consumo de informacgdes, litigios, fluxo de
trabalho de aprovacao, captacdo de despesas, seguranca da informacado e admissao e

demissdo de pessoal (Figura 1.3).
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Além da elaboragcao de documentos, o que esta
sendo automatizado por pelo menos 20% das
firmas de advocacia?

Admissdo e demissdo de pessoal  IEEG—_——TINS 1%
Seguranga da informagdo  EEEG_—_-_ITI==» 25%
Captagdo de Despesss  NEG_—__——— 25%

Figura 1.3 — Proporgao de firmas com processos automatizados
Inclui respostas multiplas.
Fonte: ILTA's 2021.
A Governanca da Informacéao é questdo relevante para as firmas de advocacia, por conta
da bomba reldgio escondida nas praticas de home office e em modelos hibridos de
trabalho. O impacto é maior para firmas de grande porte, com questGes
transfronteiricas, jurisdices variadas e multiplas. A preocupagdo das firmas é com a
qguantidade de e-mails que estdo agora nas contas privadas de seus funcionarios, em
midia removivel, sendo impressos nas residéncias e ndo descartados de acordo com a
politica adotada pela organizacdo. Além do advogado, outros residentes do domicilio
podem acessar os computadores de propriedade da firma, fornecendo senhas e
guebrando a seguranca. As firmas também estdo preocupadas com a possibilidade de
perder o controle da producdo de seus funcionarios, vindo a responder por coisas que
desconhecem, pois ndo constam do seu controle de registros.
Outras preocupacdes de segurancga relacionadas com a ado¢dao do home office incluem:
gestdo do dispositivo remoto (consertos, inventario); inseguranca dos WiFi usados nas
residéncias; aprovisionamento e coleta de equipamentos fornecidos para uso nas
residéncias; impressdao de documentos juridicos, muitas vezes sensiveis, no ambiente

domeéstico; uso ampliado de dispositivos pessoais pelos advogados (Figura 1.4).
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Preocupacoes das firmas de advocacia com
seguranga

Figura 1.4 - Principais preocupagdes das firmas de advocacia com seguranga
Inclui respostas multiplas.
Fonte: ILTA's 2021.

e As solucdes para gestdo de documentos mais citadas sdao iManage, Net Documents e
Intapp.

e As firmas do setor juridico iniciam o processo de quebra dos silos entre produtos e
fontes dispersas de dados, um requisito importante para adocdao de big data.
Atualmente, muitas empregam solucGes de business intelligence (Bl) e software para
analises financeiras, mas ndo foi identificado fornecedor dominante.

e Observa-se um movimento desde o desenvolvimento de solugdes in-house para a
adogdo de solugdes de terceiros. Nessa linha, as firmas do setor juridico parecem mais
interessadas em adquirir solu¢des que incorporam Al/ML como um componente do que
buscar opcdes de Al/ML disponiveis no mercado.

e A pandemia causou uma mudanca abrupta no modo como os advogados interagem com
os clientes e realizam servicos juridicos. Advogados que estdo trabalhando em domicilio
tendem a adotar tecnologias/solu¢des que os tornam mais autossuficientes. Isso inclui,
por exemplo, solu¢Ges para criar seus préprios templates, para comparar documentos
e apoio para criagdo automatica de documentos.

Os sécios das firmas comegam a compreender que o seu foco precisa mudar. Antes estavam
muito direcionados para a busca de documentos — precedentes, exemplos de acordos, resumos

legais, etc. — e agora se preocupam mais com a aquisi¢cao de dados.
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3.3 Estagio Atual de Informatiza¢do no Sistema Judiciario Brasileiro

As politicas judicidrias caminham para tornar os processos exclusivamente eletrénicos. Em 2019,
a digitalizagao de processos judiciais alcangou a marca de 90% do total de processos existentes
no pais. Apesar dos esforgos recentes e das varias iniciativas em andamento, a situa¢do atual do
uso das tecnologias digitais pelo poder judicidrio ainda é cadtica, como apontado em estudo da
Insper de 2020, sobre a informatizacdo judicial e os seus efeitos sobre a eficiéncia da prestacdo
jurisdicional e o acesso a justica.

No poder judiciario brasileiro, ha uma grande multiplicidade de sistemas independentes entre
si, muitas vezes ndo comunicaveis uns com os outros (Quadro 1.1). Sistemas de mesmo nome,
e supostamente idénticos, podem também diferir na versdo em uso e em virtude das adaptagoes
implementadas localmente para atender a necessidades especificas, o que é uma pratica

disseminada.

Quadro 1.1 - Sistemas informatizados adotados pelos tribunais federais e estaduais de justica
no Brasil — 2019

SISTEMA TRIBUNAIS DE JUSTICA

e-STF Supremo Tribunal Federal (STF)

e-STJ Supremo Tribunal de Justica (STJ)

i-STJ STJ

e-SAJ Tribunais de Justica (TJ) de SP; SC; BA; RN; CE; AC; AM; AL e MS

Themis TJ de Pl e MG

Tucurujis T) de AP

E-proc Tribunal Regional Federal da 22 (TRF-2) e 42 (TRF-4) regides. T) de RSe TO

Projudi TJ de GO; ES; RR; PR e RJ

EJUD T) de ES

Ple (12grau) | TRF -1; TRF 3; TRF -5; TJ de RJ; PE; RN; RO; MG; MT; MA; PB; BA; CE; PI; DFT
(Distrito Federal e Territdrios); ES e PA

PJERJ T)deRJ

Apolo TRF-2 (migrando para E-proc)

Fonte: Yeung, L.

et al. “Informatizacdo Judicial e Efeitos sobre a Eficiéncia da Prestacao

Jurisdicional e o Acesso a Justica”. Insper. Relatdrio Final, dezembro 2020.

4. FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 CRISP-DM

A sistematica adotada nesse desenvolvimento terd como base a metodologia agil para projetos
de ciéncia de dados, intitulada CRISP-DM iNuTech. Esse método adota uma série de boas

praticas utilizadas na industria para entregar solugdes inteligentes de maneira eficiente, de
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modo a também promover melhorias nas entregas parciais e definir as responsabilidades dos

membros do time.

A metodologia CRISP-DM iNuTech, tem como base o CRISP-DM 1.0, incorpora caracteristicas de

metodologias ageis, introduz e detalha algumas fases atividades extras, tornando mais explicitas

cada etapa metodoldgica seus e objetivos.

A apresenta as nove fases que compde a metodologia CRISP-DM iNuTech. Ao final de cada fase

ou iteragdo, deve ser possivel definir uma das seguintes sequéncias para o projeto:

Os objetivos e indices de qualidade previamente definidos foram alcancados e deve-se
avangar para a fase seguinte;

Os objetivos e indices de qualidade previamente definidos ndo foram totalmente
alcancados, mas existem indicios suficientes para indicar o prosseguimento do projeto.
Nesse caso, deve-se repetir o ciclo ou a fase em questao;

Os objetivos e indices de qualidade ndo foram alcancados, e existem indicios suficientes

para indicar a inviabilidade dos objetivos e o cancelamento do projeto.

A seguir, descreve-se 0s objetivos e atividades de cada uma das nove fases da metodologia:

Entendimento do Negdcio

O entendimento profundo das areas de atuacdo e areas de negdcio da instituicdo, e de
seus respectivos processos organizacionais, serdao os insumos para a formulacdo das
perguntas estratégicas que o projeto pretenderd responder. Para a obtencdo de
resultados relevantes, é necessario que se consiga fazer as perguntas certas. E, para isso,
torna-se necessaria a participagdo ativa de especialistas nas areas de dominio em
estudo, com competéncia para identificar, selecionar e priorizar os problemas a serem

tratados.

Os profissionais mais envolvidos nessa fase sdo o analista de negdcios, especialistas na
area de dominio e o cientista de dados, com o apoio eventual do engenheiro de dados.
O objetivo dessa fase é estabelecer uma compreensédo geral sobre a area de negdcio em
estudo e sobre o problema a ser resolvido, explicitando a(s) pergunta(s) que serdo
encaminhadas a proxima fase. Essa fase faz parte de dois microciclos iterativos, de um
lado com as fases de mapeamento de processos e de modelagem de negdcio, e de outro
com a fase de Entendimento de Dados, sendo constituida pelas seguintes macro-
atividades:

o Entendimento do problema alvo;
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Identificagdo de diretrizes organizacionais que norteiem o problema e a possivel
solugdo;

Identificagdo de eventual legislagao pertinente;

Definicdo da estratégia de mineracdo que sera desenvolvida;

Pesquisa Bibliografica:

Nessa fase o iNuTech introduz uma atividade inicial de Pesquisa Bibliografica, nao
prevista originalmente do CRISP-DM, com o objetivo de se conhecer mais
profundamente as caracteristicas do negdcio, dos problemas que se pretende
resolver e eventuais solucdes ou pesquisas similares, reduzindo desse modo os
riscos do projeto e também o nuimero de microciclos iterativos das fases de
Entendimento do Negdcio e Entendimento dos Dados. O CRISP-DM original prevé
na presente fase a obtencdo de um background do negdcio, mas que nao

intenciona o mesmo rigor aqui pretendido com a proposta do iNuTech.

Mapeamento e entendimento dos processos organizacionais

O

O

Mapeamento e entendimento das atividades que se pretende automatizar;
Mapeamento dos processos organizacionais nos quais se encontram as atividades

gue serao afetadas pelo projeto.

Modelagem de negdcios e da possivel solugdo

O

Discussao e descri¢do das possiveis solugdes, apontando os beneficios que serdo
oferecidos pela solugdo;

Descrigdo de diferenciais das possiveis solugdes em relagdo a solugdes e produtos
existentes no mercado;

Determinar o Problema de Negdcio que se pretende tratar;

Avaliagdo e confirmagdo das perguntas de negdcio, inicialmente levantadas na

Fase de Entendimento do Negdcio.

Entendimento dos Dados

Uma vez definidas as perguntas de negdcio que serdo o objeto do projeto, cientistas de

dados, em conjunto com os profissionais de Tl, deverao transformar essas questdes de

negdcio em perguntas de dados.

Nessa fase sdo examinadas as possiveis fontes de dados que serdo usadas na estratégia

de mineragdo. Muitas hipdteses levantadas podem evoluir ou serem descartadas ja

nesta fase, sendo comum, em fungao dos resultados, a necessidade de retorno a fase
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anterior de Entendimento de Dados. Esse filtro de elimina¢do de hipdteses é um dos
principais objetivos nesse momento, evitando a continuidade do trabalho por caminhos
inadequados, ou até mesmo indicando a inviabilidade do projeto. Essa fase faz parte de
um microciclo iterativo com a fase anterior de Entendimento do Negdcio, sendo
constituida pelas seguintes macro-atividades:

o ldentificagdo, catalogagao e qualificagdo das possiveis fontes de dados;

o Levantamento e andlise de hipoteses de estratégias de mineragao.

A correta especificacgdo de dimensGes e atributos necessdrios as respostas das
perguntas de dados é determinante para a sele¢do apropriada de bases e amostras de
dados, tarefa essa que pode ser dificultada tanto pelo tamanho e diversidade como pelo

expressivo crescimento das bases disponiveis, sejam internas ou externas.

Desse modo, a definicio da Area de Dominio do projeto, com suas respectivas
dimensGes e atributos, apresentada esquematicamente na Figura 6, é um dos marcos

importantes, resultantes da Fase de Entendimento de Dados.

Defini¢do de Area de Dominio:
o Defini¢dao de dimensdes;
o Defini¢do de atributos de cada dimensao;

o Avaliagdo de eventual necessidade de reduc¢do de dimensionalidade.

Area de Dominio
Dimensao 1 Dimenséo 3

Dimensao 2

Atributos Atributos

Atributos

Figura 3 Area de Dominio. Fonte: iNuTech

Preparagao dos Dados

Essa é uma etapa realizada predominantemente por Engenheiros de Dados e por
Analistas de Dados com o acompanhamento de Cientistas de Dados. O principal objetivo

dessa fase é realizar todos os filtros e transformagdes necessarias para que os dados
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tenham a melhor qualidade possivel para serem usados. Varias técnicas podem ser
empregadas de acordo com o contexto levantado nas fases anteriores e com a natureza
dos dados coletados. Essa fase faz parte de um microciclo iterativo com as fases
seguintes de Analise Exploratéria e Modelagem, sendo constituida pelas seguintes
macro-atividades:

o Eliminagdo de redundancias e contradigdes;

o Corregdes de ambiguidades;

o Categorizagao;

o  Sumarizagao;

e} Tratamentos estatisticos.

Andlise exploratéria de amostra dos dados selecionada

Apds a definicdo das perguntas de dados, da selegdo, aquisicdo, tratamento e
disponibilizacdo de amostras de dados, inicia-se a o trabalho de andlise exploratéria,
tem por objetivo a descoberta de padrdes e correlacdes entre os diversos tipos de

dados, e de preditores de maior relevancia para os objetivos do projeto.

Os resultados da analise exploratéria de dados subsidiam escolhas e decisGes sobre as
possiveis alternativas para o projeto. Por meio da aplicacdo de técnicas e métodos
diversos, separadamente ou em conjunto, como por exemplo abordagens estatisticas,
aprendizado de maquina ou andlise de redes complexas, obtém-se como resultado

analises de viabilidade técnica para as possiveis alternativas de solucbes para o projeto.

Modelagem

Nessa fase os Cientistas de Dados atuam predominantemente com o acompanhamento
de Engenheiros de Dados. E nesse momento que modelos analiticos descritivos,
prescritivos, preditivos ou cognitivos sdo selecionados, criados, alterados, testados,
calibrados e aplicados e/ou integrados, com a utilizacdo de técnicas variadas, para a
geracao do “valor da informacdo”, representado por um conjunto de novas de
informacdes, inexistentes nas fontes originais, que revelam padrdes, comportamentos
e relagdes que podem responder as perguntas de negdcio e resolver o problema

proposto nas fases iniciais.

Para cada modelo aplicado, gera-se um indice de eficacia usado como prova matematica
e também para estabelecer um score de afericdo de efetividade do modelo ao longo do

tempo, na medida em que os dados das fontes evoluirem. Essa fase faz parte de um
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microciclo iterativo com a fase anterior de Preparacdo dos Dados, sendo também
esperada a repeticado isolada da fase. As seguintes macro-atividades constituem essa
fase:

o Estudo, selegdo e testes de algoritmos;

o Calibragem dos algoritmos selecionados;

o Possiveis alteragdes no cédigo dos algoritmos selecionados;

o  Construgao dos modelos analiticos.

Avaliagao:

Nessa fase, o principal profissional envolvido é o Analista de Negdcios, apoiado pelo
Cientista de Dados, tendo por tarefa avaliar os modelos analiticos, os valores
resultantes, os scores dos modelos e a qualidade do processo como um todo. Essa fase
pode, eventualmente, determinar a necessidade de novos ciclos iterativos, englobando
quaisquer das fases anteriores, para atendimento dos objetivos e critérios de qualidade
estabelecidos nas fases iniciais do projeto. Essa fase é constituida pelas seguintes
macro-atividades:

o Validagdo dos Modelos Analiticos;

o Verificagdo do processo de modelagem.

Implementagao:
Finalmente, o Analista de Negdcios e o Cientista de Dados definem os requisitos
necessarios para a construcdo de uma aplica¢do de software, seja um protdtipo ou um
produto final. Essas definicGes devem englobar as estratégias de apresentacdo e
consumo dos dados para os diversos perfis de usudrios atendidos pela aplicacdo,
principalmente para os tomadores de decisdo da organizacdo. Graficos e painéis sdo
funcionalidades previstas na camada de apresentacdo da aplicagdo. Essa fase é
constituida pelas seguintes macro-atividades:

o Construgao de uma aplicagdo de software;

o Construgdo de camada de apresentagdo com representagdes graficas, estaticas

ou interativas, voltadas para os diferentes perfis de usuarios.
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4.2 Rotulagao

Abordagens supervisionadas de aprendizado de maquina e processamento de linguagem
natural demandam o uso de conjuntos de dados textuais rotulados, que definem pelo menos
um atributo associado a categoria (ou classe) para cada instancia. Esses modelos matematicos
possuem parametros que, com o processo de treinamento, aprendem os padrdes e
propriedades das instancias de cada uma das classes presentes em um conjunto. Dados sdo
naturalmente coletados ou obtidos sem quaisquer informacdes de categoria, demandando dos
especialistas a tarefa de rotular cada instancia para que esses dados sejam empregados em
modelos baseados em aprendizado supervisionado.

A categorizacdo ou rotulacdo de dados textuais é uma tarefa dificil e complexa, sendo
comumente identificadas trés abordagens: automatica, semi-automatica e manual. Na
abordagem automatica, pode-se citar o aprendizado ndo-supervisionado como uma estratégia
classica para obtencdo dos rétulos a partir das subestruturas (grupos) de instancias similares
entre si (Asano et al., 2019). Como exemplos dessa estratégia, pode-se citar técnicas baseadas
em aprendizado fraco (Ratner et al.,, 2017) e modelos de tdpicos (Blei et al., 2003). J& nas
abordagens semi-automaticas, os roétulos das instancias de texto sdo parcialmente
obtidos utilizando algoritmos semi-supervisionados de aprendizado de maquina, envolvendo a
presenca de especialistas do dominio no fornecimento de rotulos. Nesse cendrio, uma das
abordagens mais conhecidas é o aprendizado ativo (Settles et al., 2008), que serd detalhado na
Secdo 4.3. Entretanto, as abordagens automaticas as e semi-automaticas ndo garantem a
construcdo de corpos de textos de alta qualidade uma vez que os rétulos obtidos dependem da
qualidade e da representatividade dos dados disponiveis, como também dos algoritmos de
aprendizado de maquina em consideracao.

Como alternativa, pode-se considerar a anotacao manual para a construcao de corpos de texto
com o emprego de anotadores humanos. Assim, o processo de anotacdo pode levar a criagao
de corpos de texto de alta qualidade, uma vez que os anotadores utilizam seus conhecimentos
para realizar as marcacdes no texto, como também no processo de revisdo por pares que visa
resolver problemas de discordancia. Os corpos de texto construidos por meio de anotacdo
manual e que apresentam alto grau de confiabilidade nos rétulos sdo conhecidos como padrao-
ouro (Gold Standard Corpus) (Wissler et al., 2014) (Juckett D., 2012). Todavia, o processo de
anotacdo para a obtencdo de corpos de texto padrdo ouro é complexo, custoso e caro pela
definicdo das diretivas de anotacdo e do treinamento dos anotadores, além do minucioso

processo de revisao por pares.
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Vale ressaltar que o tipo de corpo de texto a ser construido depende da tarefa alvo e do dominio

do conhecimento associado aos textos. Por exemplo, o processo de anotacdo para a
classificagdo de documentos de texto consiste em atribuir rétulos para documentos, se¢des ou
blocos de texto. J& para tarefas de reconhecimento de entidades nomeadas, a anotacdo
demanda a marcacdao de palavras ou segmentos de texto que representam entidades
especificas, sendo considerada um processo mais minucioso e detalhista do que a anotacdo de
textos para classificacdo. Assim, aanotacdo deve ser customizada considerando diversos
aspectos como a quantidade de anotadores disponiveis, a quantidade estimada de documentos
ou entidades a serem anotados, a ferramenta de anotacao e o tempo estimado para a conclusao
da anotacao.

Como mencionado anteriormente, corpo de texto padrao-ouro devem possuir alto grau de
concordancia entre anotadores em relacdo aos rétulos anotados. Por isso, é importante reservar
uma parte dos dados textuais destinados a rotulacdo visando conduzir experimentos de
avaliacdo da qualidade do corpo de texto em construcdo (Bowman et al., 2015), (Chakravarthi
et al.,, 2020). Os experimentos de avaliagdo consistem em atribuir textos a serem rotulados para
diferentes anotadores e assim calcular medidas estatisticas para avaliar a concordancia de
anotacdo (Bobicev et al., 2017) e a similaridade entre os segmentos de textos anotados por meio
dos coeficientes Dice e de Jaccard (Jimenez et al., 2020).

Tradicionalmente, existem trés critérios estatisticos para avaliar a concordancia entre
anotadores para objetos ou entidades categodricos: os coeficientes Cohen Kappa (Cohen |,

1960), Fleiss Kappa (Fleiss J., 1970) e Krippendorf's alpha (Krippendorff K., 2011). O coeficiente
Cohen Kappa mede a concordancia de rétulos considerando dois anotadores trabalhando
simultaneamente nos mesmos documentos. O Cohen Kappa assume que os rdtulos sdo
aleatoriamente atribuidos as anotag¢des sendo descritos por uma distribuicdo a priori para cada
anotador. Ja o coeficiente Fleiss Kappa generaliza essa ideia para o cenario de multiplos
anotadores, em que a concordancia esperada é calculada com base no fato de que a atribuicdo
aleatéria de rétulos para as anotagdes, para qualquer anotador, é caracterizada pela distribuicdo
das anotacbes entre os possiveis rétulos. Por fim, o coeficiente de Krippendorf's calcula a
concordancia com base na distribuicdo global das anotagGes, sem se preocupar com
correspondéncias de anotagdo e anotador. Nesse sentido, esse critério é empregado em
processos de anotacdo que possuem multiplos anotadores e também é robusto a presenca de

valores ausentes.
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4.3 Recuperagao da Informagao

Técnicas de Mineracao de Texto podem ser utilizadas para identificar documentos de textos
semelhantes. A identificacdo de processos (documentos de textos) é considerada uma forma de
recuperacao de informacdo, na qual objetiva-se extrair automaticamente informacdes
associadas aos dados que se apresentam de natureza nao estruturada.

Na literatura cientifica da area de Recuperacdo de informacédo, encontram-se varias técnicas que
apresentam bons resultados, mas que também podem ter desvantagens para diferentes
contextos, condi¢cGes de estruturacdo dos dados e desempenho. Por isso, para facilitar a analise,
essas técnicas sdo agrupadas em abordagens relacionadas as suas caracteristicas comuns.
Inicialmente, as abordagens vetoriais, ou “Saco de Palavras”, representam documentos por
vetores cujas dimensdes correspondem as frequéncias de cada termo do vocabulario que sera
considerado. Essas técnicas apresentam bons resultados e estdo presentes na maioria dos
sistemas de indexac¢do de documentos. Técnicas como LSI (Latent Semantic Indexing) (Hofmann,
T., 1999), NMF (Non-negative Matrix Factorization) (Berry et al., 2007) e Okapi BM25 sdo
adequadas para agrupar e encontrar a relacao de similaridade entre os textos. Essas técnicas
possuem a desvantagem de necessitar a alocacdo de toda a base para memaria principal, o que
a torna inviavel para o contexto de grandes quantidades de dados.

Uma outra abordagem que se apresenta adequada para dados massivos, sdao aquelas baseadas
em modelos probabilisticos. Modelos probabilisticos de tdpicos, como o modelo base LDA
(Latent Dirichlet Allocation) (Blei et al., 2003), possuem processo estocastico de inferéncia, além
de possibilitar adaptacdes e adicdo de novos atributos de dados, além de simplesmente
palavras. Por fim, as abordagens que exploram a representacao baseada em imersdo de palavras
(word embeddings). Essas técnicas advém de modelos de linguagem, area que apresenta op¢oes
robustas no estado-da-arte em varias tarefas de processamento de linguagem natural. Em
especial, destacam-se técnicas que utilizam embeddings de contexto como arquiteturas neurais
baseadas em Transformers (Lin et al., 2020).

Em funcdo das caracteristicas peculiares do contexto desta proposta, alguns autores propdem
uma area especifica dentro da area de recuperacao de informacdo. Van Opijnem (Van Opijnen
et al., 2017) aborda essas caracteristicas e propGe abordar a relevancia de documentos legais
em seis dimensdes, que sdo as seguintes. (i) Relevancia algoritmica: Trata-se da semelhanca
entre o texto de pesquisa e o texto dos documentos atribuida por algoritmos, como ocorre na
maioria dos sistemas de recupera¢do de informacdes. (ii) Relevancia tépica: Trata-se da

correspondéncia entre assunto ou topico pesquisados com e os documentos recuperados. (iii)
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Relevancia Bibliografica: Trata-se do alinhamento e coeréncia bibliografica dos documentos
recuperados. Esta dimensdo da relevancia mede a pertinéncia dos documentos no que se refere
as legislacdes e normas referenciadas. (iv) Relevancia Cognitiva: Trata-se da opinido ou
preferéncia do pesquisador pelo modo como a questdo legal é abordada nos documentos
recuperados. (v) Relevancia Situacional: Trata-se das caracteristicas da atividade desempenhada
pelo especialista para as quais busca suporte nos documentos. Em uma dada situacao, o
especialista busca por documentos que contenham argumentos de acusac¢ao, e em outras por
argumentos de defesa. Por fim, (vi) Relevancia de dominio: Refere-se a importancia ou destaque
atribuido ao documento pela comunidade juridica.

Na literatura ha diversas abordagens para estimar a relevancia dos documentos legais. Entre as
abordagens mais comuns estd o uso de ontologias para mapear os conceitos presentes nos
escritos juridicos. Aqui, nesta proposta, descarta-se o uso de ontologias. Contudo, como é
esperado no caso juridico dos tribunais brasileiros, existe um grande espectro de temas
juridicos, o que inviabiliza a criacdo de taxonomias para um contexto tdo amplo. Além disso, as
frequentes alteracdes legislativas e volume jurisprudencial exigem constantes atualizacdes das
ontologias.

Com isso, com o objetivo de melhorar a recuperacdo de informacdo, e também a similaridade
entre os documentos, pretende-se usar ndo apenas modelos baseados em sacos de palavras,
mas também utilizar caracteristicas do contexto. Pode-se, por exemplo, explorar o uso de
citacbes ou referéncias legais encontradas nos documentos. As citacées informam o
relacionamento do documento com as normas legais, e sdao utilizadas para enriquecer as

solucdes de recuperacdo de informacdo (RAGHAV; 2016).

4.4 Aprendizado Ativo

Modelos de aprendizado de maquina alcangcam alto desempenho em varias tarefas, para isso,
€ necessario um grande conjunto de dados rotulados para treinamento supervisionado. Todavia,
dois grandes problemas podem ocorrer na obtencdo de grandes quantidades de dados
rotulados: (1) dificuldade de adquirir novos exemplos devido a pouca ocorréncia dos dados, e
(2) o custo de rotular todos os conjuntos de dados excede o orcamento do projeto. A técnica de
aprendizado ativo vem como solucdo para o ultimo problema. Essa técnica assume que um
grande conjunto de dados pode ser bem representado por uma pequena quantidade de
exemplos, e idealmente, um modelo treinado com um pequeno subconjunto de dados tem

desempenho préximo a um outro modelo treinado por uma grande quantidade de dados.
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Nesse sentido, modelos baseados em aprendizado ativo sdo projetados para encontrar um
pequeno subconjunto de amostras que podem ser anotadas por um oraculo (um humano). E
com esse subconjunto de amostras, € possivel treinar modelos com bom desempenho e que
sejam capazes de identificar, com alta confianca, mais dados rotulados.

Em especial, para essa proposta, acredita-se que modelos de aprendizado ativo podem ser
aplicados no conjunto de documentos nao rotulados. Espera-se que seja possivel recuperar, por
meio de diversas funcdes de amostragem, um ranque de documentos mais informativos e que
possam ser selecionados para construcao da base rotulada.

De modo objetivo, pode-se descrever o aprendizado ativo por trés partes principais: (1) uma
estratégia para criar um conjunto inicial de dados rotulados, (2) uma funcdo de amostragem
para escolher os documentos mais informativos, e, por fim, (3) um critério de parada do
algoritmo de aprendizado ativo.

Para a estratégia de criacdo do conjunto inicial, considerando o cenario onde ndo existem dados
rotulados, pode-se aplicar medidas de informacao mutua entre os documentos rotulados e
agrupa-los. O agrupamento pode ser realizado por algoritmos como o K-Means ou técnicas de
relacdo de similaridade semantica (como o Latent Dirichlet Allocation). Com a analise de
documentos amostrados de cada grupo, o oraculo pode selecionar amostras informativas e
diversidade.

Uma segunda parte importante, considerado o componente principal da técnica de aprendizado
ativo, é a funcdo de amostragem, ou estratégia de consulta. Essa estratégia é responsavel pela
selecdo dos exemplos mais informativos do conjunto de documentos ndo rotulados e,
consequentemente, para a apresentagdo desses documentos para a anotagdo do oraculo. Para
essa proposta, acredita-se que fung¢des baseadas em incerteza e diversidade, ou a combinacgao
das duas, possam ser adequadas. Funcdes baseadas em incerteza assumem que as amostras nao
rotuladas que podem trazer mais informacao ao modelo sdo aquelas que o modelo tem mais
incerteza na predicdo. Os exemplos com menor confianga deve ser anotados pelo oraculo. Ja
funcdes baseadas em diversidade assumem que exemplos que trazem maior diversidade a base
rotulada podem ser mais informativos ao conjunto a ser anotado.

O aprendizado ativo, de forma interativa, recupera exemplos ndo rotulados para a rotulagdo do
oraculo. Com isso, objetiva-se maximizar o desempenho da classificacio com a menor
guantidade de dados anotados. O momento de finalizagdo da anotacdo é definido pelo critério
de parada, conforme: (i) o desempenho obtido na classificacdo de um conjunto de teste pré-

definido; (ii) o valor do gradiente, que durante o treinamento pode ficar razoavelmente baixo,
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indicando que pouca informacdo esta sendo obtido dos dados rotulados; (iii) o critério de
confiancga, que pode alcancar um alto valor para os exemplos ndo rotulados; ou mesmo (iv) por
especificidades e caracteristicas do modelo. De qualquer forma, todos esses critérios de parada
podem ser calculados para obter resultados confidveis durante o processo de rotulagdo.

Por fim, é importante destacar que existem outras estratégias que podem ser utilizadas para
tratar o problema da escassez de dados rotulados, como Transferéncia de conhecimento,
Aprendizado semi-supervisionado, auto-aprendizado. A estratégia baseada em aprendizado
ativo, juntamente com a rotulagdo realizada por um oraculo, pode ser apropriada para as tarefas

de classificagao previstas nesse projeto.

4.5 Supervisao Fraca

Nesta ultima década, o aprendizado profundo tem alcancado sucesso consideravel em tarefas
de classificacdo de dados textuais, evitando grande parte do processo manual de engenharia de
caracteristicas. Em dados de dominio especifico, como o juridico, a elaborag¢do de caracteristicas
pode ser dificil e custosa. Para aproveitar caracteristicas latentes nos dados, o processamento
em redes neurais profundas é composto por arquiteturas complexas que requerem uma grande
guantidade de dados. Com isso, chega-se novamente a necessidade de dados rotulados. Mesmo
as técnicas de aprendizado ativo podem ser insuficientes para suprir a necessidade de dados
rotulados que esses modelos exigem.

Para reduzir os encargos da anotacao de dados de treinamento, uma estratégia interessante, e
promissora para o contexto deste projeto, é recorrer a fontes mais baratas de dados rotulados.
Acredita-se na possibilidade de usar técnicas baseadas em distancia para encontrar documentos
similares aos ja anotados, aproveitar modelos ja treinados e que também foram uteis para a
estratégia de aprendizado ativo, ou mesmo utilizar heuristicas e regras previamente conhecidas
por especialistas do dominio.

Essas estratégias de automatizacdo da rotulacdo sdo propostas recentes, mas ja apresentam
frameworks programaticos para essas atividades. Especificamente, os usudrios codificam fontes
de supervisdo fraca, por exemplo, heuristica, bases de conhecimento e modelos pré-treinados,
na forma de fungdes de rotulagem. As funcdes de rotulagem sao rotinas definidas pelo usuario
e que sdo capazes de fornecer rétulos para algum subconjunto dos dados. Essas fungdes devem
ser variadas de modo que, coletivamente, geram um grande conjunto de roétulos de

treinamento.
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Os frameworks para o aprendizado fraco possibilitam a incorporagdo das varias fungdes de
rotulacdo. E esperado que os rétulos gerados por essas funcdes de rotulagdo sejam ruidosos e
conflitantes. Para tratar esse problema, os frameworks possuem agregadores de func¢des de
rotulagem que produzem dados rotulados baseados no voto (ou rotulacdo) fornecido por essas
funcdes.

As funcdes de rotulacdo sdo codificacdes variadas. Em aplicagdes praticas, um especialista do
dominio pode criar expressdes regulares que indicam a rotulacdo de alguns documentos.
Algumas estratégias utilizam bases externas para encontrar alguma relagdo de similaridade
entre os dados ndo rotulados e seus supostos rétulos. Além disso, pode-se utilizar modelos pré-
treinados, que ndo apenas indiquem os rotulos, mas que possam realizar tarefas, como por
exemplo, deteccdo de entidades nomeadas, e essas entidades podem auxiliar na indicacdo do
rétulo.

Portanto, acredita-se que a supervisao fraca ofereca uma direcdao promissora para aumentar o

volume de dados rotulados e que também diminua o esforco humano.

4.6 Representagao Computacional de Termos

Embedding de palavras criam representacdes semelhantes para palavras que ndao possuem
caracteristicas comuns. Isso representa palavras e frases digitalmente, como uma lista de
numeros. Word Embedding pode ser definido como um conjunto de vetores de nimeros reais
gue representam palavras em um espaco n-dimensional. Esses vetores sdao gerados a partir da
aplicacdo de um algoritmo sobre uma base textual, de forma que os vetores numéricos sejam
capazes de representar os aspectos morfolégico, sintatico e semantico desse conjunto de dados
textuais (Hartmann, N. et al., 2017). Esses vetores sdo relevantes e considerados como dados de
entrada para solugdes de aprendizagem de maquina que ndo consideram representacgao textual,
mas sim representagcdes numeéricas. Existem diferentes técnicas para criar essa representacao,
cada uma com vantagens e desvantagens. Diferentes algoritmos tém sido propostos para gerar
Word Embeddings. Por exemplo: Global Vectors (Glo-ve), Word2Vec, Wang2Vec, FastText and
ELMo (Peters et al., 2018). Neste projeto, o uso de Word Embeddings sera relevante para
representar textos juridicos de entrada para o treinamento de modelos. Uma tarefa relevante

serd a aplicacdo e avaliacdo das diferentes técnicas existentes no contexto do estudo.
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4.7 Modelos de linguagem

A modelagem da linguagem é o processo de prever a chance de uma sequéncia especifica de
palavras aparecer em uma determinada frase. Os modelos de linguagem que geram texto como
saida executam a modelagem de linguagem como parte de sua fase de treinamento. Modelos
pré-treinados sdo considerados a espinha dorsal de varios sistemas modernos de
processamento de linguagem natural (Qiu et al., 2020). Howard e Ruder (2018) propuseram um
modelo e o ajustaram a uma infinidade de tarefas com resultados bem-sucedidos. Desde entao,
a abordagem padrdao para muitas tarefas em processamento de linguagem natural tem sido
ajustar um enorme modelo de linguagem pré-treinado na tarefa de destino especifica para
arquivar bons resultados. Em particular, neste projeto visamos explorar o conceito de
treinamento curriculo (Bengio et al.,, 2009) em que aplicamos uma sequéncia ordenada de
refinamento de modelos de linguagem. A partir dos modelos mais genéricos de linguagem, o
processo de treinamento sequencial segue em direcdo ao treinamento de modelos mais
especificos para tarefas mais especificas. Nesse processo, o reuso de modelos existentes é uma
pratica. Como ponto de partida, visamos explorar modelos ja treinados na Lingua Portuguesa,
como exemplo: BERTimbau (Souza et al., 2020). Alguns modelos de ultima geracdo foram
treinados usando técnicas de modelagem de linguagem, como BERT (Devlin et al., 2020) e GPT-
2 (Radford et al., 2019). BERT foi alimentado com uma sequéncia de palavras, com 15% das
palavras mascaradas, e deve produzir a sequéncia correta sem palavras mascaradas. GPT-2 foi
alimentado com uma sequéncia de palavras e visou prever a proxima palavra dessa sequéncia.
Esses modelos exploram principalmente os conceitos de codificadores e decodificadores sendo
uma familia de modelos que aprendem a mapear dados em um dominio de entrada para um
dominio de saida por meio de uma rede com dois estagios. A Arquitetura Transformer (Xia et
al., 2020) refere-se a uma arquitetura de rede neural baseada inteiramente em mecanismos de
atencdo (Bahdanau et al., 2015) em vez de Redes Convolucionais e Recorrentes. Esta proposta
é composta de um codificador e um decodificador. O codificador processa uma sequéncia de
informacdes como o texto para construir um vetor n-dimensional (representacdo da frase de
entrada - mapeada para uma sequéncia continua de representa¢des). Entdo, este vetor é
processado pelo decodificador para gerar outra sequéncia de saida. Nesse sentido, o
Transformer é um modelo de sequéncia a sequéncia.

O Transformer, apresentado por Vaswani et al. (2017), € um modelo de transduc¢do sequencial
baseado inteiramente em modelos de atencdo, substituindo camadas de recorréncia por

atencdo propria multifacetada. Bahdanau, Cho e Bengio (2016) propuseram uma extensdo ao
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modelo de Maquinas Neurais de Tradugdo, tornando-o capaz de buscar por partes da sentenca
de entrada relevantes para a predicdo de uma palavra de saida. A busca por partes da sentenca
de entrada foi chamada, intuitivamente, de atencao. Desse modo, o decodificador decide quais
partes da sentenga de entrada ele deve ‘prestar atengao’. O Transformer utiliza um
empilhamento de atencdo préprio e camadas completamente conectadas tanto para o
codificador quanto para o decodificador.

Em geracao de linguagem natural, dado um contexto predefinido, a tarefa de geracdao de
linguagem consiste em sintetizar uma sequéncia de palavras com significados contextuais e
construcdo gramatical correta. Modelos de linguagem que efetuam auto-regressao sensivel ao
contexto (Radford et al., 2019) possuem caracteristicas para inferir sequéncias de textos com
uma resposta. Usando a enorme capacidade de generalizacdo que os modelos de linguagem
pré-treinados tiveram em outras tarefas de processamento de linguagem natural, Radford et al.
(2019) propuseram o GPT-2, que utiliza o decodificador de uma arquitetura Transformer para o
treinamento do modelo. Essa arquitetura aprendeu a previsdo da proxima palavra em um vasto
conjunto de dados (~40 GB de texto) e muitas tarefas relacionadas a geracdo de linguagem.
Tarefas relacionadas com o resumo de texto e geracdo de resposta foram aprimoradas pelo
ajuste fino desse modelo pré-treinado. Mais recentemente, houve o lancamento do GPT-3
(Brown et al.,, 2020) como uma nova versdo do modelo com uma quantidade maior de
parametros.

O BERT (Vaswani et al., 2017), ao contrario do GPT, utiliza um modelo de linguagem mascarada
aplicado a parte do codificador do Transformer; e utiliza o token de sequéncia inicial (<CLS>)
para realizar uma tarefa de classificacdo. Portanto, seu pré-treinamento consiste em um
objetivo multitarefa. O BERT pré-treinado obteve o estado da arte em inferéncia de linguagem

natural, reconhecimento de entidade nomeada e conjuntos de dados de resposta a perguntas.

5. OBIJETIVOS
A partir da utilizacdo de tecnologias digitais aplicadas ao setor juridico e o sistema judiciario,

pretende-se alcancar os seguintes objetivos:

a) Deteccdo de significado nas pecas processuais: inclui identificacdo das alega¢des, exame de
admissibilidade, célculo da probabilidade de concessdo de medidas cautelares;

b) Painel de jurimetria: inclui priorizacdo de processos e comparagdo com causas anteriores.

c) Redagdo de pecas: inclui geracdo de comunicagdes aos interessados e de instrugdes contendo

sumarizacdo de teses e predicdo da analise técnica e das propostas de encaminhamento.
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d) Desenvolvimento e avaliacdo funcional da plataforma computacional visando a integracdo

das tecnologias desenvolvidas

6. METODOLOGIA DE EXECUGAO DAS ETAPAS E CRONOGRAMA

A sistematica adotada no desenvolvimento de software tera como base uma metodologia agil
de ciéncia de dados, intitulada CRISP-DM. Esse método adota uma série de boas praticas
utilizadas para entregar solugdes inteligentes de maneira eficiente, de modo a também
promover melhorias nas entregas parciais e definir as responsabilidades dos membros do time.
O ciclo de vida do CRISP-DM contém 4 estagios principais:

e Entendimento do Negdcio

e Aquisi¢do e entendimento dos dados

e Modelagem

e Implantagao
Sobre o ponto de vista da pesquisa e inovacado, a metodologia proposta neste projeto possui
caracteristicas especificas e exige uma abordagem particular. A Figura 6.1 apresenta
metodologia que guiard a pesquisa desenvolvida nesta proposta. E importante salientar que
nossa estratégia orientadora é independente das tecnologias, dos volumes de dados ou das
abordagens envolvidas. Nota-se que o ciclo iterado de desenvolvimento do CRISP-DM estd

incluso como um componente formador da metodologia.

Processo Offline — Treinamento

saneamento
dos dados ARS
rocessamento
base de classificador
aprendizado ativo > dados indugao de modelos
rotulada

supervisao fraca m
rotulagao aprendizagem cu@@_
—U linguagem | | —-
— | sumarizagao

recuperagao
de informacgao

técnica nao-supervisionada

Figura 6.1 — Metodologia geral para o desenvolvimento da pesquisa e inovagdo. Os quadrados verdes
representam modelos treinados para os diferentes objetivos desta proposta.
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Na estratégia geral, um grande esforco serd orientado para os grupos de tarefas relacionadas ao

saneamento de dados e desenvolvimento dos modelos. E, seguida, descrevemos as atividades e

os processos especificados na metodologia:

Com a base de dados fornecida pelo tribunal, pretende-se realizar a coleta e
saneamento dos dados para a integracdao dos dados, correspondentes a extragao,
transformacgdo e carregamento.

Rotulagdao da base de dados pela equipe de rotulagao. A rotulagdo deve incluir a
identificacdo de segmentos, entidades e classe de peca processual. Nessa etapa
considerando a utilizagdo de estratégias como Aprendizado Ativo e Supervisdo Fraca
para auxiliar a rotulacdo. Adicionalmente, investigaremos como a rotulacao deve ser
efetuada para atender as diferentes tarefas no projeto. Estamos assumindo que
anotacdes de elementos como entidades nomeadas serdo Uteis para diversas tarefas.
Contudo, tarefas especificas como sumariza¢do e geracdo de texto podem demandar
anotacodes especificas que deverdo ser estudadas. Fato relevante é que a rotulacdo deve
ser base para todas as tarefas de inducao na proposta.

Pré-processamento dos dados para a corregdo de possiveis problemas estruturais como
desbalanceamento, valores ausentes, ruidos e duplicidades de dados.

Indugdo de modelos de Aprendizado de Maquina para classificagdo e calculo de
probabilidade das pecgas processuais. Essa etapa deve incluir a analise e avaliagdo de
diversos algoritmos do estado-da-arte.

Definicdo da estratégia de avaliagdo dos resultados considerando as medidas mais
adequadas para problemas multiclasse. O desbalanceamento das classes é um fator
importante e deve ser considerado na analise das medidas mais adequadas.

A explicabilidade de modelos é uma caracteristica desejavel para que possamos utilizar
os modelos com maior garantia e qualidade. Investigaremos técnicas para melhorar a
interpretabilidade dos modelos, principalmente daqueles que atuam como caixa preta.
Técnicas nao supervisionadas de Recuperagao de Informacgdo e Anadlise Semantica de
documentos para calcular o grau de similaridade entre documentos de texto. Ser capaz
de pesquisar informagdes é uma grande necessidade do trabalho moderno, sendo que
a capacidade de localizar informacGes em ambiente virtual com rapidez e eficiéncia é

fator diferencial para aumentar a qualidade e produtividade.

42



e A aplicacdo de técnicas de Analise de Similaridades semantica entre sentencas para
auxiliar na qualidade da informagao recuperada. Isso se da pela capacidade de modelos
de linguagens de correlacionar semanticamente textos curtos. Apesar de que os
documentos sejam textos longos, artefatos produzidos em modelos de linguagens
podem auxiliar outras tarefas.

e Estratégia de avaliagdo de resultados, sendo que as técnicas de recupera¢do de
informag¢do sdo nao-supervisionadas. Com isso, é necessario determinar uma base
padrdo ouro, ou estratégias para avaliar a qualidade da similaridade com o auxilio de
partes envolvidas e especialistas do dominio.

e Definigdo de uma metodologia baseada em aprendizagem curriculo para refinamento
de modelos de linguagem visando gerag¢ao de texto no contexto juridico.

e Selegdo de modelos de linguagem adequados a tarefa. Isso envolve a avaliagao
e teste preliminar conceitual e experimental de modelos existentes. O trabalho
resultara em um subconjunto chave de modelos candidatos mais adequados ao
contexto do projeto para as tarefas de interesse.

e Método para refinamento de modelos de linguagem visando o aprendizado
para a geragao automatica de textos ndo estruturados. Investigacdo de técnicas
para considerar como modelos existentes sdo re-treinados com dados do
dominio para a tarefa alvo.

e Concepgdo de técnicas para a sumarizagao automatica de textos com base em modelos
de linguagem refinados para o contexto de aplicagdo. Neste estagio o estudo visa
investigar modelos treinados que contribuam para a sumarizagao de textos.

e Definigdo de um método para a geragao automatica de textos. Como requisito chave
para a geragao de textos, é necessdrio que a redagdo resultante da maquina expresse
linguagem compreensivel.

e Avaliagdo experimental dos métodos.

e Implementa¢do computacional de uma prova de conceito

e Descricdo do protocolo experimental incluindo métricas de avaliagdo e de
sucesso nas analises experimentais.

e Conducdao dos experimentos explorando a solucdo computacional
desenvolvida.

No processo de desenvolvimento, seguiremos as seguintes etapas. A Figura 6.2 detalha a

metodologia de desenvolvimento e o processo de aplicacdo dos modelos treinados.
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e Criar sistemas computacionais que possibilitem a ingestdo de dados a serem fornecidos
pelos parceiros do TCU de forma continua visando a melhoria dos modelos a serem
implementados.

e Criagdo de interfaces paraintegracdo da redagao de pegas para integragdo com sistemas
computacionais existentes, considerando acessos via web, mobile e demais plataformas
a serem definidas.

e Criacdo de sistemas para medicdo de métricas dos resultados obtidos possibilitando a

qualificacdo e refinamento dos modelos de aprendizado de maquina utilizados.

Processo Online — Aplicagdo dos modelos

Seguranga /
Servico de
upload

Usudrio TCU

Preparaggo de

I Repositorio hg=iods Dados / Andlise /
dados
U
S

de Arquivos Marcagdo

Interface para (EileSystem)

upload de pegas :
petigdo incial,
exame sumario,
etc

Repositério
de Features Aplicagdo de
(NosaL) Modelo de ¥
Pré-visualizagio Significado
marcagdes / Processual
Edigdo Resultado
Anilise 0
Visualizagdo (NosaL) Atualizagio
resultado de Painel de

andlise Jurimetria

Painel de

Mddulo Painel . o
Jurimetria

de Jurimetria

Visualizagio da

peca redigida Pecas
redigidas
(NosaL)

Redagéo de Pega
(geragdo de texto)

B¥(  Email Service

Integragdo com
outros apps TCU

Figura 6.2 — Metodologia para o desenvolvimento e aplicagdo dos modelos.

A arquitetura de solugdes de Inteligéncia Artificial se divide em Processos Online e Offline,
conforme ilustra a Figura 6.2, os quais sdo Pipelines de aprendizagem de maquina que possuem
propésitos diferentes. Os Processos Online referem-se as predi¢cbes efetuadas durante a
operacionalizagdo do modelo treinado aprendizagem de mdaquina, ao passo que os Processos

Offline estdo relacionados ao treinamento dos modelos.

Dessa forma, organizamos o projeto em duas etapas bem definidas:
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1. Processo Offline: Processo e ferramentas para treinamento dos modelos de ML;
2. Processo Online: Plataforma final, destinada aos usuarios do TCU, onde os modelos de
ML treinados na etapa 1 serdo aplicados a novos documentos (do mesmo tipo de

processos previamente treinados), a medida que forem requisitados.

A plataforma final (etapa 2) consiste em um aplicativo web, servigos de backend e repositdrios

destinados a manter o sistema em funcionamento.
Entregaveis / produtos da plataforma:

1. Maoddulo de cadastramento, validacdo e autenticacdo de usuarios; por tratar de uma
ferramenta que acessa dados processuais sujeitos a restricdes de exibicdo ou sigilo, a
ferramenta requer um controle de acesso, para garantir que somente pessoas
autorizadas tenham acesso a plataforma.

2. Moddulo para andlise de processos e documentos: a plataforma oferecera um conjunto
de telas que permite ao usudrio TCU submeter novos documentos (de tipos
previamente treinados) ao sistema, para que seja feita a analise automatizada, fazendo
uso dos modelos treinados.

O processo de andlise tem como inicio o upload de um PDF. Ao fazer o upload de um
novo arquivo PDF, o sistema tera o servico de Upload / Seguranca para valida-lo, fazer
as verificacbes de seguranca necessarias e armazenar o arquivo em um repositorio
digital (File System), dando inicio ao processo.

Uma vez que o arquivo teve o upload concluido, os Servigos de Ingestdo de dados de e
Preparacdo de Dados / Andlise / marcacdo devem lidar com workloads de diferentes
naturezas (streaming ou em lotes) e sdo responsaveis por efetivamente processar o
arquivo PDF. Os resultados dessa etapa sdo a marcacdo de entidades e varidveis pré-
determinadas, que serdo armazenadas em um repositdrio com essa finalidade.

O usuario entdo pode conferir os resultados das marcacGes de entidades e variaveis na
interface de Pre-visualizacdo das marcagdes / Edicdo, e proceder com alguma alteracdo,

caso hecessario.

Uma vez que as marcacgdes estao satisfatdrias, o sistema faz a Aplicacao de Modelo de
Significado Processual, fazendo uso do modelo ML previamente treinado, com os

objetivos:

i identificacdo das alegacodes;
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ii. exame de admissibilidade;
iii. calculo da probabilidade de concessdo de medidas cautelares.

O resultado dessa andlise é persistido em um repositorio e pode ser visualizado pelo
usuario do TCU por meio da interface de visualizagdo Resultado de Andlise, na forma de

um relatério, com possibilidade de exportacao.

Ao fim desse processo, o sistema automaticamente j4 inicia a atividade de atualizagédo

dos dados que alimentam o Painel de Jurimetria.

Dependendo das regras do painel de jurimetria, um conjunto de decisdes de fluxo
automatizadas podem detectar a necessidade de emitir comunicag¢do aos interessados,
que resulta na redagdo automatica da peca de comunicagdo correspondente do

Tribunal.

3. Moddulo Painel de Jurimetria — tem por objetivo fornecer uma visualizacdo com
informacdes para auxiliar o trabalho de instrucdo, permitindo ao usudrio realizar selecdo
de processos pelo nimero ou de pardametros para a realizacdo de queries na base de
conhecimento; ademais, pode-se ainda realizar pesquisas por varios parametros, a

serem definidos em conjunto com o TCU;

4. Modulo de Redagdo e Geragdo de Pecas: De forma automatizada, ou se requerido pelo
usudrio do TCU, o sistema serd capaz de redigir o texto de Comunicacdo aos interessados
para um processo previamente analisado pela ferramenta. Essa etapa faz uso de
modelos de linguagem previamente treinado e seus resultados sdo armazenados em
repositério, para visualizacdo e consulta. Adicionalmente, o sistema pode exibir o
resultado da redacdo para o usuario, realizar o encaminhamento da informacdo por
meio de e-mail ou interfacear com sistemas ja existentes do TCU para dar o
encaminhamento necessario.

Para o desenvolvimento da solugdo proposta, as instituicdes executoras proverdao uma equipe
multidisciplinar contratada formalmente com os recursos financeiros relacionados no Item 14.

A execugdo do projeto se dara ao longo de 36 meses em 26 etapas.

6.2 Cronograma

Anexo Il — Planilhas
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6.3 Descricdo das etapas

Etapa 01 — Workshop de Kickoff do projeto

Descrigdao: Nesta etapa serd realizado workshop de kickoff, por videoconferéncia ou na sede do
TCU, com participacdo da equipe técnica das executoras. O kickoff € uma cerimébnia prevista
para projetos, além de ser uma boa pratica de gerenciamento de projetos.

Produtos esperados: Registro da reunido de Kickoff do projeto apresentando os objetivos,
participantes e suas func¢des, cronograma e riscos. Apresentacdo de slides a ser anexada aos
artefatos do projeto.

Responsavel: UnB, Unicamp, Eldorado e INutech

Més do Projeto: 01

Etapa 02 — Entendimento do Negécio

Descrigdao: Nesta fase serdo realizadas reunides de trabalho que objetivam o entendimento
detalhado e abrangente dos problemas que serdo resolvidos, especificando os problemas em
termos das respectivas perguntas de negdcios e de dados. Serd utilizada a metodologia CRISP-
DM, descrito no item 4.1 desta proposta técnica comercial.

Produtos esperados: Relatério com as especificagdes das perguntas de negdécios e de dados do
problema a ser resolvido.

Responsavel: UnB, Unicamp. iNuTech, Eldorado

Meés do Projeto: De1a3

Etapa 03 — Saneamento dos dados

Descricao: Nessa etapa sera realizada a integragdo dos dados, correspondentes a extragao,
transformacao e carregamento. Nesse processo, os dados sao retirados do sistema fonte do
fornecedor e convertidos para um formato que possa ser utilizado nas proximas etapas. Nessa
etapa, também serdo realizados: a anonimizagdo, o pré-processamento de texto, que
inclui atomizacdo, correcbes ortograficas, reducdo lexical, remoc¢do de stopwords,
normalizacdo, dentre outros.

Produtos esperados: Relatério Técnico e Base semiestruturada

Responsavel: UnB

Més do Projeto: Del1a6
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Etapa 04 — Planejamento da etapa de rotulagdo

Descrigao: Organizagdo, definicdo de protocolos de rotulagem para cada tipo de documento e
treinamento da equipe para as atividades de rotula¢do das pecas processuais. Definicdao do tipo
de base de dados, selecao, implantacdo e customizacdo de ferramenta de rotulacdo. As bases
podem ser: (1) ouro que necessita de revisdo por pares ou; (2) prata ou bronze que fazem uso
de técnicas como Aprendizado Ativo, Supervisdo Fraca ou suporte externo em conjunto com os
anotadores. Uma forma de avaliar a qualidade da base é utilizar medidas estatisticas como os
coeficientes Kappa e Krippendorff's Alpha para avaliar a concordancia entre as anotacgGes. A
ferramenta de rotulacdo também serad definida nessa etapa. Alternativas como LabelBox,
LabelStudio, Inception ou TeamTat.

Produtos esperados: Metodologia e protocolos de rotulagdo, ferramenta para as rotulagdes
escolhida, implantada e customizada.

Responsavel: UnB, INutech

Més do Projeto: Dela4

Etapa 05— Rotulagao de pegas processuais

Descrigdo: Essa etapa fornecera as bases rotuladas que serdo utilizadas em todas as etapas do
projeto. No caso da escolha da base ouro, a equipe sera organizada em pares e um revisor ficara
responsavel por validar as rotulacdes. No caso da geracdo da base prata ou bronze, técnicas
como Aprendizado Ativo e Supervisdo Fraca poderao ser utilizadas em conjunto para selecionar
as pecas com diferentes vieses e que geram maior ganho de informacgao para compor a base
rotulada. Faz parte da etapa de rotulacdo (1) a identificacdo de segmentos em cada processo e
(2) a rotulagdo de entidades nomeadas. Para esse processo, ferramentas de rotulagdo
mencionadas na Etapa 3 serdo utilizadas. Os processos a serem rotulados serdo divididos em
guatro lotes, para que as proximas etapas possam ser iniciadas, com uma base rotulada parcial.
O Anexo 1 da presente proposta apresenta o planejamento detalhado dessa etapa.

Produtos esperados: Base rotulada

Responsavel: UnB, INutech

Meés do Projeto: De 3 a 15

Etapa 06 — Pré-processamento
Descrigdo: A etapa de pré-processamento tem como objetivo preparar e ajustar os dados para

a inducdo dos modelos. Problemas como desbalanceamento, valores ausentes, ruidos e
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duplicidades de dados podem ser tratados nessa etapa por meio de técnicas de Mineracdo de
Texto e Aprendizado de Maquina.

Produtos esperados: Base rotulada filtrada

Responsavel: UnB

Meés do Projeto: De 7 a 19

Etapa 07 — Indugdo de modelos para classificagao

Descrigao: A inducdao de modelos de classificagdo pode ser feita inicialmente por Aprendizado
Ativo e Supervisdo Fraca. Nessa etapa podemos estabelecer um baseline de desempenho. Em
uma etapa posterior, novos modelos estado-da-arte como modelos baseados em Transformers
podem ser utilizados.

Produtos esperados: Benchmark de desempenho, Modelos de linguagens, Modelos de
classificacao.

Responsavel: UnB

Més do Projeto: De 10 a 34

Etapa 08 — Estratégia para avaliagao dos resultados

Descrigdo: A avaliacdo de modelos de Aprendizado de Maquina deve ser feita considerando
as caracteristicas como o desbalanceamento e o nimero de classes. Portanto, medidas que
consideram essas caracteristicas como AUC, GMean e Kappa podem ser indices interessantes
para avaliar o desempenho dos modelos propostos. Além disso, é importante fornecer garantias
estatisticas sobre os resultados por meio de técnicas de validacdo cruzada e testes estatisticos
de significancia.

Produtos esperados: Relatério Técnico, Benchmark de desempenho

Responsavel: UnB, INutech

Més do Projeto: De 10 a 34

Etapa 09 — Explicabilidade de modelos

Descrigao: A explicabilidade de modelos de Aprendizado de Maquina tem por objetivo detectar
vieses, preconceito, falhas e vulnerabilidades. Além disso, ela pode mensurar a importancia dos
atributos, entender o comportamento dos modelos e das predi¢des. Portanto, tem por objetivo
atender os dominios que necessitam de explicagdes das decisGes. Técnicas como Local

Interpretable Model-Agnostic Explanation (LIME), SHapley Additive exPlanations (SHAP), dentre
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outras podem ser utilizadas para identificar essas vulnerabilidades nos modelos treinados e
permitir que maior robustez aos modelos gerados.

Produtos esperados: Relatério Técnico

Responsavel: UnB

Més do Projeto: De 10 a 34

Etapa 10 — Recuperagdo de Informagdo e Analise Semantica

Descrigdao: Técnicas de Mineragdo de Texto podem ser utilizadas para identificar documentos
de textos semelhantes. A identificacdo de processos semelhantes é considerada uma forma de
recuperacdo de informacgdo, o que justifica a avaliagdo de técnicas tradicionais, como aquelas
baseadas em decomposicdo matricial (LS| — Latent Semantic Indexing, NMF — Non-negative
Matrix Factorization) e modelos probabilisticos de topicos (como o LDA — Latent Dirichlet
Allocation). Concomitantemente a outras etapas, pode-se gerar a imersdo de palavras (Word
Embedding) e imersdo de palavras dado contexto (Context Word Embedding) para auxiliar na
tarefa de andlise semantica de texto. Pretende-se aproveitar Modelos de Linguagens e modelos
supervisionados para melhorar a recuperacao de informacao.

Produtos esperados: Sistema de recuperagdo de informagdo. Modelos de Andlise Semantica
treinados. Embeddings de contexto, Modelos Sequenciais de Texto

Responsavel: UnB

Meés do Projeto: De 4a 28

Etapa 11 — Andlise de Similaridades entre sentengas

Descrigdo: Similaridade entre sentengas ou similaridade semantica entre textos curtos mede a
similaridade entre dois segmentos de textos. Sabe-se que as técnicas modernas de modelos de
linguagens sdao capazes de trazer bons resultados no grau de significado em textos curso,
diferente do caso de textos longos. Com isso, pode-se aproveitar os recursos produzidos em
outras etapas para tratar o problema de similaridade entre sentencas. Os artefatos produzidos
nesta etapa podem auxiliar na geracao de textos, classificacdo e recuperacdo de informacao.
Produtos esperados: Relatério Técnico com estatisticas e avaliagGes de similaridades
Responsavel: UnB, Unicamp

Meés do Projeto: De 6 a 30
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Etapa 12— Avaliagdo de resultados das Técnicas de Similaridade

Descrigdo: H4 vdrias métricas para avaliagdo de sistemas de Recuperagdo de informagdo e
anadlise de similaridade. As mais basicas e frequentes sdo precisdo e revocagdo, combinadas de
diferentes maneiras. Aqui, pretende-se compor um conjunto de dados controlado, onde se saiba
os resultados esperados. Cada documento de texto sera submetido a base para a recuperacédo
dos mais similares, e os resultados serdo comparados com o ranque estabelecido previamente.
Pretende-se calcular a média das precisGes para cada nivel de revocacdo, para ter uma avaliacdo
do ponto de vista do usuario.

Produtos esperados: Métricas indicando a acurdacia dos modelos

Responsavel: UnB, Unicamp, INuTech

Meés do Projeto: De 7 a 36

Etapa 13 — Metodologia para refinamento de modelos de linguagem

Descrigao: Desenvolvimento de uma metodologia explorando métodos do estado da arte para
o refinamento de modelos de linguagem. Desenvolveremos uma sucessao de procedimentos de
treinamentos de modelos em uma abordagem de aprendizagem curriculo. Nessa abordagem, a
cada passo os modelos serdo treinados com dados mais especificos visando obter
conhecimentos mais especializados no modelo.

Produtos esperados: Metodologia

Responsavel: Unicamp

Meés do Projeto: De 2 a 18

Etapa 14 — Sumarizagdo automatica de textos

Descrigdao: Desenvolvimento de técnicas para a sumarizagdo de textos a partir de um repertério
de documentos textuais. Investigaremos modelos responsaveis em gerar textos sintéticos como
resumo de um documento fonte de maneira automatizada como tarefa alvo. Exploraremos
técnicas de manipulacao de dados e refinamento de granularidade de modelos para esse fim.
Produtos esperados: Técnicas e Implementagdo de provas de conceito

Responsavel: Unicamp e Eldorado

Meés do Projeto: De 06 a 35
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Etapa 15 — Geragdo automadtica de textos

Descrigao: Estudo de métodos para a geragdo de textos sintéticos com base no treinamento de
modelos a partir de modelos pré-treinados existentes. Para esta tarefa, exploraremos uma
abordagem arquitetural de aprendizado utilizando codificador e decodificador com modelo.
Discussao e disseminacdo de resultados.

Produtos esperados: Técnicas e Implementagdo de provas de conceito.

Responsavel: Unicamp e Eldorado

Més do Projeto: De 10 a 36

Etapa 16 — Avaliagdo experimental da técnica

Descrigdo: Serdo realizadas simulagdes e experimentos controlados executados considerando
conjunto de dados gerados. Iremos validar as solu¢gdes propostas a serem empregadas,
comparando-as com as solugdes existentes na literatura por meio de metodologias e métricas
guantitativas e qualitativas. Métricas como acuracia, precisdo e medida-f1 serdo exploradas
nesta etapa.

Produtos esperados: Relatdrios técnicos

Responsavel: Unicamp e Eldorado

Més do Projeto: De 08 a 36

Etapa 17 — Disseminacao de resultados

Descrigdo: Elaborar artigos para submissdao em eventos cientificos e periddicos especializados
divulgando os resultados encontrados. Resultados derivados do projeto serdo submetidos na
forma de artigos cientificos a periddicos e conferéncias seletivas qualificadas. Isso sera relevante
para a divulgacdo da pesquisa e na formacdo dos alunos. A versdo final da solucdo sera
integralmente documentada em um relatdrio técnico.

Produtos esperados: Artigos cientificos e relatdrios técnicos

Responsavel: Unicamp, UnB e Eldorado

Més do Projeto: De 14a17;24a27;32a36

Etapa 18 — Definicao de Requisitos para implementagdo da Plataforma Computacional, incluindo
o desenho das interfaces para os usuarios.
Descrigdao: Nesta etapa serdo levantados os requisitos funcionais para a implementagdo do

software do sistema por meio de entrevistas com a equipe técnica do TCU, e documentados
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pela equipe de desenvolvimento de software. Sera também desenhada a interface do usuario
em sistema de mock-up. Para esta fase os profissionais de desenho de interface assim como
analistas de software da equipe de desenvolvimento serdo envolvidos.

Equipe técnica envolvida: PO e time de UX design.

Produtos esperados: Conjunto de requisitos documentados em ferramenta apropriada, como
por exemplo estdrias de usuario no Jira ou similar, assim como documentacdo gréfica da
interface do usuario.

Responsavel: Unicamp, Eldorado, UnB e INutech

Meés do Projeto: De 11; 17; 30.

Etapa 19 — Implementacao inicial dos protétipos funcionais

Descrigao: Nesta etapa, tendo como base a documentacdo de requisitos criada na etapa
anterior, serdo desenvolvidos protdtipos funcionais do software utilizando técnicas de
codificacdo. Esta etapa podera ser iniciada antes da finalizagdo da etapa anterior de
levantamento de requisitos.

Equipe técnica envolvida: Product Owner, Scrum Master, time de desenvolvimento, time de UX
design.

Produtos esperados: Cédigo fonte dos protdtipos funcionais.

Responsavel: Eldorado, Unicamp, UnB e INutech

Meés do Projeto: De 12 a 13; 18.

Etapa 20 — Disponibilizacao para feedback e alteragdes iniciais

Descrigdo: Os protétipos implementados serdo disponibilizados para o TCU para testes e
feedback. O Product Owner sera responsavel por coletar os feedbacks do TCU e informar as
equipes de desenvolvimento e teste das necessidades de alteragdes, utilizando ferramentas
computacionais apropriadas.

Equipe técnica envolvida: Product Owner.

Produtos esperados: Relatérios e arquivos binarios para execu¢do das funcionalidades
previstas.

Responsavel: Unicamp, Eldorado, UnB

Meés do Projeto: De 14; 19 e 31
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Etapa 21 — Implementagao dos softwares da Plataforma Computacional

Descrigao: Tendo como base os requisitos levantados para o sistema a ser implementado, o time
de desenvolvimento de software ird implementar o cédigo de acordo com o desenho de
interface e dos requisitos funcionais. O software serd implementado por uma equipe de
desenvolvedores de aplicativos web front-end e back-end.

As atividades envolvidas nesta fase incluirdo o projeto e especificacdo de banco de dados para
a aquisicao e manutencao de dados, implementacao de software back-end para acesso ao banco
de dados e a implementacdo do software de front-end para interface dos usuarios.

O processo de desenvolvimento do software ird seguir padrdes de industria utilizando
metodologias ageis, com o planejamento de Sprints para um conjunto de requisitos a serem
entregues periodicamente.

Equipe técnica envolvida: Product Owner, Scrum Master, time de desenvolvimento, time de UX
design.

Produtos esperados: Cddigo fonte, relatérios e arquivos bindrios para execugdo das
funcionalidades previstas

Responsavel: Unicamp, Eldorado, UnB

Meés do Projeto: De 15 a 36

Etapa 22 — Testes e Verificagdo dos Softwares da Plataforma Computacional

Descrigdo: Criagdo de test cases para verificagdao do sistema implementado e execugdao dos
testes nas versdes disponibilizadas pela equipe de desenvolvimento.

Equipe técnica envolvida: Analistas de teste, analistas de desenvolvimento, time de UX design
Produtos esperados: Relatérios de execugdo de testes, documentagdo periddica listando as
alteracdes a serem realizadas pela equipe de desenvolvimento do software do sistema.
Responsavel: Unicamp, UnB e Eldorado

Més do Projeto: De 16 a 36

Etapa 23 — Rollout das solugées / Treinamento das equipes envolvidas

Descrigdo: Esta etapa consiste em efetuar a transferéncia das solugdes desenvolvidas no projeto
para o TCU. Isso envolve comunicacdo entre equipes técnicas, compartilhamento de
configuracdo de ambientes e procedimentos de deployment do software. Adicionalmente, esta
etapa envolve o treinamento de pessoas no TCU para a utilizacdo do software gerado.

Produtos esperados: Manuais de utilizagcdo das solugdes
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Responsavel: Unicamp, UnB, Eldorado e INutech

Més do Projeto: De 30 a 36

Etapa 24 - Validagao dos resultados obtidos

Descrigdo: Esta etapa visa conduzir uma analise de resultados obtidos em diferentes momentos
do projeto a partir de resultados de avaliacdo experimental de técnicas produzidas no projeto.
A analise também envolve inspecbes de uso preliminar do produto por partes interessadas.
Produtos esperados: Relatorio técnico de validagdo da ferramenta; Entrega da versdo final da
plataforma computacional

Responsavel: Unicamp, Eldorado, UnB e INuTech

Meés do Projeto: 15; 20;24; 29 a 35

Etapa 25 — Workshop de encerramento

Descrigdo: Realizagdo do workshop de encerramento, sendo este uma cerimOnia prevista para
projetos, além de ser uma boa pratica de gerenciamento de projetos. Nessa etapa serd
conduzido pela equipe técnica das entidades executoras o workshop de encerramento, por
video conferéncia ou presencial nas instalacdes do TCU.

Produtos esperados: Workshop

Responsavel: Unicamp, Eldorado, UnB e INutech

Més do Projeto: 36

Etapa 26 — Elaboragdo do relatério final

Descrigao Consolidagdo dos relatorios das etapas objetivando a elaboragao do relatdrio final do
projeto.
Produtos esperados: Relatdrio final

Responsavel: Unicamp, Eldorado, UnB e iNuTech

Meés do Projeto: 34 a 36
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7. PRODUTO PRINCIPAL

O produto principal do desenvolvimento é uma Plataforma Computacional de aprendizado de

maquina e processamento de linguagem natural para textos juridicos

O produto principal embarca:

a)

b)

f)

g)

h)

Criacdo de um conjunto de protdtipos funcionais para integracdo com sistemas internos
do TCU, a serem definidos de acordo com os requisitos de sistemas internos
(web/mobile/dashboards).

Produtiza¢do dos protdtipos funcionais criados na fase anterior do projeto

Criacdo de ferramentas para a ingestdo de dados, geracdo de métricas de desempenho
e ajustes de parametros dos prototipos funcionais.

Modelos de Aprendizado de Maquina para classificacdo e cédlculo de probabilidade das
pecgas processuais.

Técnicas de Recuperacdo de Informacdo e Andlise Semantica de documentos juridicos.
Metodologia para refinamento de modelos de linguagem visando geracao de texto no
contexto juridico.

Concepcdo, desenvolvimento e avaliacdo de técnicas para sumarizacdo e geracgdo de
textos de maneira automatica no dominio juridico.

Base de dados pré-processada, semi-estruturada e rotulada para diversas tarefas do

problema (classificacdo, segmentacdo de texto e extracdo de entidades nomeadas).

7.1 Produtos secundarios

Os seguintes produtos secundarios serdo disponibilizados:

Conjunto de dados devidamente anotados para apoio ao treinamento de modelos de
aprendizagem de maquina.

Analise experimental comparativa de algoritmos do estado da arte para indugdo sobre
pecas processuais.

Analise comparativa de técnicas de Analise de Similaridades entre sentencgas para
recuperacgao de informacao

Estudo sobre a interpretabilidade de modelos de aprendizagem de maquina visando
garantir qualidade e racional de decisGes da maquina.

Protétipos funcionais que implementam as técnicas estudadas e desenvolvidas.
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e Estudo piloto da solucdo por meio de avaliagdo experimental dos protdtipos
desenvolvidos.

e Disseminacdo dos resultados académicos alcancados.

De modo complementar deverao ser entregues também os seguintes produtos:

UnB

e 2 artigos cientificos em periddico internacional/nacional;

e 3 artigos cientificos em congresso internacional/nacional;

e 3 dissertagdes de mestrado em temas correlatos ao projeto;

e 5trabalhos de conclusdo de curso em temas correlatos ao projeto;
Unicamp

e 2 artigos cientificos em periddico internacional/nacional;

e 3 artigos cientificos em congressos internacional/nacional;

e 2 dissertacdes de mestrado em temas correlatos ao projeto;

e 1 trabalhos de conclusdo de curso em temas correlatos ao projeto;

iNuTech

e 1 artigo cientifico em periddico internacional/nacional;

e 1 artigo cientifico em congressos internacional/nacional;

e 1 dissertacdao de mestrado em temas correlatos ao projeto;

e 1 Workshop sobre o estado da arte em NLP, com a utilizacdo de modelos explicaveis.

Eldorado

e 1 artigo cientifico publicado em periddicos nacionais ou internacionais.

e Documentagdes da Plataforma Computacional: Arquitetura, Especificacdo Técnica
dentre outros;

e Estruturacdo de Oficinas de aprendizado no contexto do Instituto para expansao do
conhecimento.

e Ciclo de Palestras publicas nos temas de desenvolvimento do projeto e/ou meetups de
desenvolvimento.

e Workshops de design para treinamentos a cada seis meses para todos os envolvidos no
projeto.

e Avaliacdo de oportunidades de registro de software computacional junto ao INPI.
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8. PREMISSAS

O Tribunal de Contas da Unido sera responsavel pela contratacdo de servicos e aquisicdo
de ferramentas, bibliotecas e/ou licencas de SW e demais infraestruturas tecnoldgicas
necessarias a implantacdo, utilizacdo da solugdo contratada.

O Tribunal de Contas da Unido deverd fornecer e ou permitir os detalhamentos de fluxos
e processos pela Contratada, a serem implementados, assim como validar a
implementac¢do de acordo com as regras de negdcios e regulamentagdes. Devera ainda,
disponibilizar dados estruturados, essencialmente, metadados ligados ao protocolo de
cada processo.

O Tribunal de Contas da Unido devera disponibilizar todos os documentos dos 14 mil
processos de representacdes de denuncias, a partir e 2010, e fornecer os dados
referentes aos 14 mil processos que constem no Sistema e-TCU ou franquear o acesso
Ao mesmo.

ApOs a fase de saneamento de dados a ETEC sera reavaliada quanto a sua viabilidade
em termos financeiros e técnicos, destacando as métricas de desempenho acordadas
entre as partes do contrato, podendo ser encerrada.

O Tribunal de Contas da Unido afirmou em documento, enviado por e-mail no dia
17/02/22, as 18h50, referente as duvidas do Edital de Chamamento Publico para a
Encomenda Tecnoldgica de Instrucdo Assisitida por Inteligéncia Artificial (anexo a esta
proposta), que os documentos ndo estruturados sio os PDFs/DOCXs das pecas
processuais citadas no Termo de Referéncia. As peti¢des iniciais sdo digitalizadas, e tém
problemas de reconhecimento de caracteres. As demais pecas sdo nativamente criadas
em meio digital.

O Tribunal de Contas da Unido afirmou em documento, enviado por e-mail no dia
17/02/22, as 18h50, referente as duvidas do Edital de Chamamento Publico para a
Encomenda Tecnoldgica de Instrugdo Assisitida por Inteligéncia Artificial (anexo a esta
proposta), que ndo estdo claros os critérios para aceite dos produtos, em termos de
métricas de acuracia, precisao, recall e etc. De fato, ndo esta clara nem a possibilidade
de existéncia do produto. Para o Projeto de P&D, pede-se que a Contratada apresente
uma proposta de quais métricas utilizar para cada marco do projeto. Porém, ao final da
fase de saneamento de cada ciclo tematico, as partes negociardo as métricas, as faixas

de bonus e seus valores. Esta negociacdo poderd ser revista ao longo do
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desenvolvimento do produto, sempre que ambas as partes concordarem que houve
impacto devido ao risco tecnolégico

e O Tribunal de Contas da Unido devera indicar e alocar potenciais usudarios da solugdo
para a fase inicial de pesquisas e validacao de testes de usabilidade.

e O Tribunal de Contas da Unido deverd fornecer uma definicdo bdsica do grupo de
usudrios que a solucdo pretende impactar, definindo nichos que representem a escala
quantitativa.

e O Tribunal de Contas da Unido devera definir e indicar os niveis de acessibilidade a
serem cobertos pelo projeto.

e O sistema sera desenvolvido em Portugués-BR.

e Asolucdo serd desenvolvida considerando uma interface web responsiva.

e O Tribunal de Contas da Unido deverd viabilizar os testes sistémicos da solugdo em
condicBes compativeis com as que o sistema sera utilizado e validado.

e O Tribunal de Contas da Unido devera ser responsavel por garantir a seguranca da
informacdo contra possiveis ataques de intrusdo, captura de dados e paralizacdo dos
Servigos.

e A data deinicio do projeto sera alinhada de comum acordo entre as partes.

e O Tribunal de Contas da Unido afirmou em documento, enviado por e-mail no dia
17/02/22, as 18h50, referente as duvidas do Edital de Chamamento Publico para a
Encomenda Tecnoldgica de Instrucdo Assistida por Inteligéncia Artificial (anexo a esta
proposta), que os pagamentos serdo mensais mediante apresentacdo de fatura dos
servicos prestados, no valor do custo fixo mensal acertado entre as partes para o
respectivo marco do projeto, na fase de negociacdo, com base nas planilhas de custo

fornecidas pela Contratada.

9. RISCOS
Todo projeto de pesquisa e de desenvolvimento de forma inerente envolve riscos para a
obtencdao dos seus resultados objetivados. A seguir sdao descritos alguns riscos
vislumbrados pelas executoras, probabilidade de ocorréncia, impactos no projeto, plano
de contingéncia para a reducdo e/ou eliminacdo dos mesmos caso ocorram e o0s

responsaveis pelo plano de contingéncia.
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Probabilidade

Responsavel pelo plano de

. . Impacto Plano de Contingéncia A
Risco de Ocorréncia P & contingéncia
Variagdo nos pregos
dos equipamentos, e Concluir a aquisigdo nos
materiais, assim como Baixa Médio primeiros meses do Comité Estratégico e GP TCU
atraso na entrega de projeto
equipamentos
Realizar acompanhamento
periédico com o TCU e dar
Atrasos por parte do o
. . alta prioridade para coleta
TCU em disponibilizar R .
L de dados. Alocar recurso Comité Estratégico e GP
0 acesso aos dados e Média Alto .
. da Tl de forma a garantir TCU
outros sistemas
acesso aos dados nos
legados .
prazos previstos em
cronograma
N . Trabalhar com o banco de
Manutengdo da equipe )
L talentos com perfis n -
executora durante o Médio Alto L . Comité Estratégico
] . similares ao exigido para a
periodo do projeto
entrega do produto
Atraso no pagamento
Empréstimo para possiveis
das entregas do Médio Alto Comité Estratégico
atrasos no pagamento
projeto
Rever definigdo dos
objetivos do projeto e
Custo de infraestrutura
(talvez) orgamento. Buscar
de Tl exceder o Médio/Alto Alto Comité Estratégico
alternativas nacionais,
planejado
regionais ou em outros
projetos.
TCU devera ser
responsavel por garantir a
seguranga da informagdo
Seguranga da
Alto Alto contra possiveis ataques GPTCU

Informagdo

de intrusdo, captura de
dados e paralizagdo dos

servigos
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10. ORIGINALIDADE
10.1 Propriedade intelectual
Estdo previstos a producdo e os seguintes depdsitos de Propriedade Intelectual junto ao INPI —

Instituto Nacional da Propriedade Industrial.

Patente ou Periodo previsto
Tema/Linha de Pesquisa Registro de P L .
para depdsito
Software

Software com Algoritmos de IA para a Classificacdo | Programa de

Més 35
de textos juridicos Computador
Software com Algoritmos de IA para geracao | Programa de

Més 35
automatica de textos juridicos Computador

10.2 Fatores de Originalidade

O projeto na fase de inovagao apresenta os seguintes quesitos de originalidade:

- Ineditismo: as “Buscas de Anterioridades do Projeto” realizadas no item anterior nao
encontrou qualquer projeto, artigo, dissertacdo ou tese, processo de patente e produto
comercializado com similaridade a plataforma a ser obtida, sendo por isso constatada a sua

originalidade no campo técnico de seu conhecimento e de sua inovacgao.

- Propriedade Intelectual: estdo previstos a producdo e depdsito de dois: (i) Software com

Algoritmos de IA para a Classificagcdo de textos juridicos e (ii) Software com Algoritmos de IA

para geracdo automatica de textos juridicos.

- Producdo académica: estdo previstas 5 (cinco) dissertagées de mestrado, 6 (seis) trabalhos de

fim de curso em temas relacionados ao projeto, e publicagcdo de 11 (onze) artigos classificados

na lista Qualis Periédicos como A1, A2 ou B1.

11. APLICABILIDADE
A Plataforma Computacional de aprendizado de maquina a ser desenvolvida permitird o
processamento de linguagem natural para textos juridicos, bem como o fornecimento de

estimativas diversas com o auxilio de uma aplica¢do de jurimetria preditiva.

11.1 Motivag¢oes para a construgao da solugdo proposta
O Sistema Judicial Brasileiro, operando como o instrumento maximo de poder para a garantia

dos direitos previstos na Constituicdo, promove uma supervalorizagdo dos mecanismos oficiais
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para a resolucao de conflitos e aplicacdo de justica, assumindo no inconsciente coletivo o papel
de um superpoder a quem se deve delegar a tarefa de resolucdo de todas as disputas existentes
entre os individuos, empresas e 6rgdos governamentais. Nesse contexto, diante da incapacidade
de atendimento de tais anseios da populacdo, das instituicdes civis e do prdprio governo, surge

o cendrio atual de hiperjudicializacdo e crise do Poder Judiciario.

A hiperjudicializagdo, consequéncia de uma cultura de litigancia, caracterizada pela pratica do
cidaddo brasileiro de promover a delegacido da resolugdo dos conflitos ao Sistema Judiciario,
abarrota os Tribunais com milhdes de novos processos anuais, acarretando, entre outros
fatores, a demora de anos para a tramitacdo dos processos judiciais, € uma distorcao funcional

do Sistema Judiciario.

A cultura da litigancia reflete uma ideia fortemente arraigada na sociedade brasileira, de que
qualquer conflito para ser definitivamente resolvido deve ser judicializado e concluido sob a
forma de uma sentenca adjudicada, dotada de forga coercitiva. As raizes da elevada litigiosidade
da sociedade brasileira sdo de origens e motivagdes distintas, possuindo como elementos
principais a histdria social e politica dos ultimos séculos, o desenvolvimento atual sécio-
econdmico, educacional e cultural, além dos niveis de credibilidade e de eficiéncia que os

Tribunais conquistaram no imaginario popular.

A cultura da litigdncia em conjunto com os rituais processualisticos de cunho protelatério
estabelecidos no Sistema Judicial Brasileiro, promovem a crise do Poder Judiciario, tornando-o
ineficiente e incapaz de atender de modo satisfatorio as demandas que recebe. A frustragdo das
expectativas de resolucdo satisfatdria das demandas encaminhadas ao Sistema Judiciario, por
outro lado, realimenta o espirito litigante das partes em conflito, que terminam por utilizar
todos os recursos legais disponiveis e o envio das acGes judiciais as instancias superiores do

Sistema Judiciario, culminando em um circulo vicioso.

Adicionalmente, a formacdo académica histérica dos cursos de Direito, que formam juizes,
advogados, analistas legislativos ou judiciarios, ndo contribui para que esses operadores do
Direito valorizem e priorizem solugdes consensuais para os conflitos, resultando ainda, quando
combinada com a cultura de litigdncia, nos mais baixos indices globais de acordos por mediacdo

ou conciliagao.

Tomando como base os relatérios disponibilizados anualmente pelo CNJ (Conselho Nacional de
Justica), podemos comprovar, assim como dimensionar as questdes e problemas anteriormente

tratados:
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A quantidade de ac¢les judiciais em tramitacdo no Sistema Judicial Brasileiro, é
desproporcional a populacdo, quando comparada aos indices globais. Considerando
apenas as agoes judiciais efetivamente ajuizadas pela primeira vez em 2020 — 17,6
milhdes a¢des origindrias — temos um indice de cerca de 8.263 agdes novas para cada
grupo de 100 mil habitantes (projecdo de 213,3 milh&es de habitantes em agosto/2021);
O Poder Judiciario finalizou o ano de 2020 com 62,4 milhdes de acbes judiciais em
tramitacao, aguardando alguma solucao definitiva;

Durante o ano de 2020, em todo o Poder Judiciario, ingressaram 25,8 milhGes de
processos e foram baixados 27,9 milhdes;

Se forem consideradas apenas as a¢Oes judiciais efetivamente ajuizadas pela primeira
vez em 2020, sem computar os casos em grau de recurso e as execucdes judiciais (que
decorrem do término da fase de conhecimento ou do resultado do recurso), tem-se que
ingressaram 17,6 milhGes ag¢0es originarias em 2020, -12,5% do que no ano anterior;

O Relatério Anual do ano de 2011 do Conselho Nacional de Justica apontou que a taxa
de congestionamento na fase de execucao de primeiro grau da Justica Estadual chega a
89,8%, ou seja, de cada 100 processos sentenciados apenas 10 foram garantidos ou
quitados (CNJ, 2012, p.43), acusando a falta de efetividade na execuc¢do das decisGes
proferidas;

A maior parcela dos contendedores do Sistema Judicidrio sdo agentes publicos. O
Conselho Nacional de Justica, em margo de 2011, divulgou a lista dos 100 maiores
litigantes. Dos dez maiores litigantes, seis integram a Administracdo Publica, quais
sejam: INSS - INSTITUTO NACIONAL DO SEGURO SOCIAL (22,33%), CEF - CAIXA
ECONOMICA FEDERAL (8,50%), FAZENDA NACIONAL (7,45%), UNIAO (6,97%), BANCO
DO BRASIL S/A. (4,24%), ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL (4,24%). Em dados mais
concretos, de todos os processos em curso no Judiciario nacional, a Administragdo
Publica é parte em 53,73%, seja como autora ou ré.

No setor privado, o setor Bancario e de Telefonia disparam com a quantidade de a¢des
ajuizadas ou como réus: em 72, 82, 92 e 102 lugar da pesquisa estdo, respectivamente,
o BANCO BRADESCO S/A (3,84%), BANCO ITAU S/A (3,43%), BRASIL TELECOM CELULAR
S/A (3,28%) e BANCO FINASA S/A (2,19%).

Juntos, bancos e telefonia, mais o setor publico (Federal, Estadual e Municipal)

representam 95% do total de processos dos 100 maiores litigantes nacionais.
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11.2 Ambito de aplicag¢do do produto principal do projeto

Reverter a cultura de litigdncia, com o objetivo de reduzir o nimero de novos processos judiciais
e do numero de recursos encaminhados anualmente ao Sistema Judicidrio, assim como
aumentar os percentuais de acordos por mediac¢do ou conciliagdo, certamente serd um processo
educacional longo e custoso, que demandara décadas, na melhor das hipdteses. Desse modo,
resta como alternativa melhorar a produtividade e a qualidade da tramitacdao de processos

judiciais, sendo esse o objetivo principal da solucdo descrita na presente proposta.

O uso de assistentes virtuais especializados, capazes de eliminar a maior parte do tempo gastos
em atividades repetitivas, apontando ainda as prioridades em que devem ser empregados os
esforcos das equipes profissionais, proporciona simultaneamente o aumento de produtividade

e a melhoria da qualidade dos produtos e servigos nas mais diversas areas.

Na area do Direito, a consulta de leis, decretos e jurisprudéncia, a andlise de doutrinas mais
adequadas para determinada acdo, a elaboracgdo de pareceres juridicos e a construcdo de pecas,
assim como o calculo de estimativas de éxito, de valores e de prazos de tramitacdo de processos
judiciais, ja sdo atividades realizadas com bem mais rapidez, eficiéncia e acuracia pelas

aplica¢Oes de Inteligéncia Artificial.

A solucdo apresentada na presente proposta, concebida como uma Plataforma Computacional,
composta por um conjunto de aplicagGes supervisionadas de Inteligéncia Artificial, tem por
objetivo auxiliar os profissionais do TCU em atividades consideradas criticas e de elevada

importancia, como aquelas descritas acima.

A plataforma a ser desenvolvida, utilizando processamento de linguagem natural e sofisticados
mecanismos de reconhecimento de padrées, combinando abordagens hibridas de aprendizado
de maquina e andlise de redes semanticas com métodos estatisticos, sera capaz de realizar a
anadlise, classificacdo e priorizacdo de processos de Controle Externo — Representacbes e
Denuncias — oferecerd um conjunto de ferramentas que poupam horas de trabalho a advogados,
analistas, auditores e demais profissionais do TCU, na leitura e andlise de pegas processuais, na
pesquisa de teses juridicas, na selecdo de processos similares para estudo dos resultados dos
julgamentos anteriores, permitindo uma orientacgdo agil, objetiva e segura da melhor estratégia

de tese juridica a ser adotada para cada caso.

A plataforma também devera disponibilizar consultas tipicas de jurimetria, fornecendo
estimativas robustas de éxito, de valores e de prazos de tramitacdo, para o temas de Aquisi¢coes

Publicas (licitagGes, compras diretas ou contratos decorrentes desses instrumentos), fundadas
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nas especificidades de cada caso a ser analisado, apontando os fatores relevantes e

determinantes dos resultados do julgamento de casos similares, complementando as facilidades

para a priorizacdo de processos e para a construcdo de pecas juridicas.

13. RELEVANCIA

13.1 ContribuigGes e impactos tecnolégicos e cientificos

13.1.1 Apoio a infraestrutura laboratorial

Para a execucao do projeto estdo previstas as seguintes aquisicdes de materiais permanentes e

de softwares para apoio a infraestrutura laboratorial:

Para apoio as atividades dos pesquisadores da UnB:

Servidor de aplicacdo: Para desenvolvimento e teste de algoritmos,
armazenamento de dados e processamento basico de dados.

Modem 3G/4G industrial: Para fazer a comunicacdo entre os computadores
industriais e servidor por meio da Internet (3G/4G).

Estacdo de trabalho tipo 1 (incluindo CPU e monitor 27"): Para o
desenvolvimento e teste de algoritmos e simulacdes computacionais.

Estacdo de trabalho tipo 2 (incluindo CPU e monitor 24"): Para o
desenvolvimento e teste de algoritmos e simulacdes computacionais.

Notebook com IP53 (Ingress Protection 53) destinado para atividades em
campo: Para atividades de campo em condi¢cdes ambientais outdoor, faz-se
necessario um notebook robusto com IP53 e tela apropriada para ambiente
com muita luz.

Para apoio as atividades dos pesquisadores da Unicamp:-

Estacdo de trabalho de alto desempenho (incluindo CPU e monitor): Para o
desenvolvimento e teste de algoritmos de IA e simulagdes computacionais.

Notebooks de alto desempenho e SSD para atividades de pesquisa e
desenvolvimento da equipe

Para apoio as atividades dos pesquisadores da Eldorado:-

Ambiente Cloud

5 kits de desenvolvimento de alto desempenho (notebook com GPU
embarcada e outros acessoérios de informatica)

Outros acessorios de informatica como nobreaks para apoio as atividades dos
pesquisadores do Instituto Eldorado
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13.1.2 Capacitagao Profissional

Estdo previstas as seguintes capacitacdes profissionais ao longo de realizacdo do projeto.

Instituicao Inicio Término
Tipo Membro da Equipe Tema R .
P quip de ensino (més/ano) (més/ano)
Plataforma
. Computacional
Treinamento N
. TCU Eldorado (documentacgao, telas, Etapa 21 Etapa 21
Operacional
fluxos, regras, entre
outros)

Workshop TCU INuTech Estado da arte em NLP - -

13.1.3 Produgdo Técnica-Cientifica

As seguintes publicacGes técnico-cientificas estdo previstas para divulgacdo de conhecimento

ao longo do projeto, cujos os temas, eventos e periddicos serdo selecionados adequadamente

conforme o tema das contribuicdes cientificas.

item | Executora Titulo do EAC:UZIZIS Periodo
Tema/Linha de Pesquisa Evento ou'Bl" previsto para
Periédico ’ envio
(S/N)
1 UnB a definir a definir S 2024/2025
2 UnB a definir a definir S 2024/2025
3 UnB a definir a definir S 2024/2025
4 UnB a definir a definir S 2024/2025
5 UnB a definir a definir S 2024/2025
6 Unicamp IEEE 2024/2025
- L n L International
Aniélise de similaridade semantica entre
. Conference on N
sentengas em corpora de textos juridicos .
Semantic
Computing
7 Unicamp Annual 2024/2025
Conference of
. . the North
Metodologia para refinamento de )
. . - American
modelos de linguagem visando aplicagdes S
S Chapter of the
no dominio juridico .
Association for
Computational
Linguistics
8 Unicamp . .. . ACL - Annual 2024/2025
Investigagdo de técnicas para sumarizagao .
o ) Meeting of the S
automatica de textos na Lingua o
Association for




Portuguesa com base em aprendizagem Computational
de curriculo Linguistics.
9 Unicamp Treinamento Multi-Sequencial para International 2024/2025
geracgdo de texto com base em corpos Natural
textuais do dominio juridico Language
Generation
Conference
10 Unicamp Geragdo de texto em linguagem natural Journal 2024/2025
em Portugués no dominio juridico Computational
Linguistics
11 Unicamp Resultados em geragdo automatica de Journal Expert 2024/2025
linguagem no Portugués. Aplicagdes no systems with
contexto juridico application
12 INutech a definir a definir 2024/2025
13 INutech a definir a definir 2024/2025
14 Eldorado a definir a definir 2024/2025
14 Eldorado a definir a definir 2024/2025
15 Eldorado a definir a definir 2024/2025
16 Eldorado a definir a definir 2024/2025

Outras conferéncias candidatas: Annual International Conference on Machine Learning;

Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP); ACM International

Conference on Information and Knowledge Management.
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Anexo | — Detalhamento da Etapa de Rotulagem

Tipos de Documentos

Por tipos de processos de Controle Externo:
i. Representacdes de AquisicOes Publicas;

ii. Denuncias de Aquisi¢cOes Publicas.

Por tipo de peca juridica:
i. Peticdo inicial;
ii. exame sumario;
iii. instrucdes preliminares;
iv. comunicac¢des do Tribunal;
v. manifestacdes dos interessados;
vi. instrucdo de mérito;
vii. pronunciamento da subunidade;

viii. pronunciamento da unidade técnica.

Quantidade de Documentos a serem rotulados

Segundo o Termo de Referéncia, ha um total aproximado de 2.000 Representagées e
Denuncias de aquisicdes publicas encerradas e disponiveis como massa de treinamento
para modelos computacionais.

Estimando-se uma média de trés pecas diferentes para cada processo encerrado,
teremos cerca de 6.000 documentos para serem rotulados.

Estimando-se que cada estagidrio consiga rotular dois documentos por hora, e cada
documento seja rotulado por dois anotadores, conforme metodologia a ser adotada de
revisdo por par, serdo necessarias 6.000 horas de rotulagem.

Uma equipe de 10 estudantes do curso de Direito, com dedicacao de 80 horas mensais,
totalizando 800 horas mensais, precisaria de 7,5 meses para rotular todos os
documentos. Somado esse prazo a mais duas semanas de treinamento no uso da
ferramenta a ser escolhida e na aplicagdo dos protocolos que serao elaborados, termos
o total de 8 meses para a etapa de rotulagem.

Ap0s a atividade de rotulagem, devera haver a atividade de conciliagdo de divergéncias

das anotagdes, que em geral, pode ser estimada em metade do esforco da rotulagem,
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ou seja, cerca de mais 4 meses, totalizando 12 meses para a disponibilizacao da base

de documentos rotulados.

Planejamento da Execuc¢ao da Etapa de Rotulagem

e Oesforgo total de rotulagem e conciliacdo de divergéncias devera ser dividido em 4 lotes
de 500 processos de Representacdes e Denuncias;

e De acordo com as estimativas anteriores, o prazo para a rotulagem de cada lote de 500
processos seria de cerca de 2 meses, somados a um més adicional para o tratamento
das divergéncias observadas, totalizando assim 3 meses para todo o procedimento de

cada lote.
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Anexo lll - Métricas de performance aplicadas a modelos de aprendizado de
maquina e aprendizado profundo para a classificagao

A presente Nota Técnica tem como objetivo apresentar as principais métricas utilizadas em
problemas de classificacdo, suas caracteristicas e propdsitos, tanto sob perspectivas técnicas
como de negdcio.

No desenvolvimento de projetos de Ciéncia de Dados utilizando técnicas de aprendizado de
maquina ou de aprendizado profundo, deve ser escolhido um conjunto apropriado de métricas
para a avaliacdo da qualidade dos modelos de classificacao, de acordo com as especificidades
de cada tipo de problema enfrentado e de aplicacgao.

As métricas de avaliacdo de modelos de classificacdo sdo fungGes matematicas com o propdsito
de medir as taxas de erros e de acertos desses modelos, ndo sendo nenhuma dessas métricas
genericamente melhor que as demais. Algumas métricas sdo matematicamente mais simples,
enquanto outras um pouco mais complexas, ajustando-se as caracteristicas dos datasets:
algumas métricas funcionam melhor de acordo com o tamanho do dataset, enquanto outras de
acordo com a homogeneidade ou ndo da propor¢ao de dados no dataset pertencentes a cada
classe.

Para ilustrar a aplicacdo dessas métricas, utilizaremos dois tipos de exemplos: um na area de
salde e outro na drea juridica, mas que poderdo ser facilmente repensados para qualquer outra
area de atividade.

As quatro métricas de performance comumente utilizadas para a avaliagdo de modelos de
aprendizado de maquina, voltados a classificacdo e categorizagdo de entidades e varidveis sdo
as seguintes:

e  Acuracia;
e  Precisao;
e  Revocacdo (recall, ou sensibilidade);

° F1-Score

A acurdcia, ou taxa de acerto de um modelo de classifica¢do, indica o percentual de predicGes
corretas em relagao ao total de elementos presentes em um dataset. Apesar de configurar um
tipo de métrica importante, e que indica a qualidade geral de um modelo, para certas situagdes,
nas quais as taxas de erro e de acerto de cada classe tenham importancias diferentes para o
problema de negdcio, ou que haja desproporcdo entre a presenca dos elementos de cada classe,
também deve-se levar em consideracdo as métricas de precisdo, revocac¢do e F1-Score, para a
avaliacao da qualidade de tais modelos.

o Valores de Classe: no caso de varidveis bindrias, as classes podem assumir os seguintes
valores ou categorias:
o Verdadeiro Positivo (TP): classes corretamente classificadas pelo modelo como
positivas;
o Falso Positivo (FP): classes erroneamente classificadas pelo modelo como
positivas;



o Verdadeiro Negativo (TN): classes corretamente classificadas pelo modelo
como negativas;

o Falso Negativo (FN): classes erroneamente classificadas pelo modelo como
negativas.

Ex.: No caso dos exemplos anteriores, de pacientes com suspeita de cancer, ou de decisdes
em processos trabalhistas:

o Verdadeiros Positivos correspondem as predi¢cdes corretamente classificadas
de pacientes com tumores, ou de tumores corretamente classificados como
malignos, ou de trechos de texto corretamente classificados como decisdes,
ou de decisdes corretamente classificadas como favoraveis ao empregado;

o Falsos Positivos correspondem as predi¢des erroneamente classificadas de
pacientes com tumores, ou de tumores erroneamente classificados como
malignos, ou de trechos de texto erroneamente classificados como decisdes,
ou de decisdes erroneamente classificadas como favoraveis ao empregado;

o Verdadeiros Negativos correspondem as predi¢Ges corretamente classificadas
de pacientes sem tumores, ou de tumores corretamente classificados como
ndo sendo malignos, de trechos de texto corretamente classificados como nao
sendo decisdes, ou de decisdes corretamente classificadas como nao sendo
favoraveis ao empregado;

o Falsos Negativos correspondem as predi¢ées erroneamente classificadas de
pacientes sem tumores, ou de tumores erroneamente classificados como nao
sendo malignos, de trechos de texto erroneamente classificados como nao
sendo decisdes, ou de decisGes erroneamente classificadas como ndo sendo
favoraveis ao empregado.

Matriz de Confusao: matriz de valores que podem ser assumidos pelas classes de uma
amostra.

E utilizada para o calculo das métricas de acurdacia, precisdo e revocacdo, a partir de uma
tabela com os erros e acertos do modelo, quando comparados com os dados rotulados como
referéncia no dataset de treinamento.

Para a avaliagdo de classes bindrias, a Matriz de Confusdo apresenta apenas duas linhas e
duas colunas, como ilustra a Figura 1, a seguir:
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Classe Real
MATRIZ DE CONFUSAO

Positiva Negativa

Positiva Verdadeiro Positivo (TP)

Predicao de Classe
pelo Modelo

Negativa

Verdadeiro Negativo (TN)

Figura A: Matriz de confusao para classificagdo binaria. Fonte: iNuTech.

Para o caso dos pacientes com suspeita de cancer, o dataset rotulado para a matriz de
confusdo do exemplo abaixo, é constituido por exames de imagem, previamente analisados,
identificados pelos resultados de tumores presentes como malignos ou ndo, enquanto para
o exemplo das decisGes de processos trabalhistas, o dataset rotulado é constituido por
sentencas e acordados previamente analisados, com as decisGes identificadas e classificadas
como favoraveis ou ndo ao empregado ou ao empregador.

Ex.: Considere um conjunto de 1.000 exames de imagem, ou de decisdes de processos
judiciais trabalhistas, dos quais 100 exames sdo de pacientes realmente com cancer,
apresentando tumores malignos, ou que 100 decisdes sdo favoraveis ao empregador, e que
um modelo treinado em um dataset previamente rotulado, gere as seguintes predicoes
hipotéticas para esse conjunto de dados, conforme a matriz de confusdo, apresentada na
Figura B.

Classe Real

Pacientes com cancer /

MATRIZ DE CONFUSAO . A
decisoes favoravels d

empresa empregado
Predicio ?om c/ancI:er/ decisao Cenarlgo#l -TP
e @Esn avoravel a empresa
pelo R - . .
Sem cancer/ decisido Cenario #4 - TN
Modelo .
favoravel ao empregado 820

Pacientes sem cancer /
decisbes favoraveis ao

Figura B: Exemplo de Matriz de Confusdo para classificacdo binaria. Fonte: autoria prépria.

o Cenario #1: O modelo corretamente efetuou predi¢cdes de cancer para pacientes
com cancer, ou de decisdes favoraveis a empresa (Verdadeiro Positivo);

o Cenario #2: O modelo erroneamente efetuou 80 predicdes positivas de cancer
para pacientes sem cancer, ou de decisGes favordveis a empresa, que foram na
realidade favoraveis ao empregado (Falso Positivo);

o Cenario #3: O modelo erroneamente efetuou 20 predi¢Ges de inexisténcia de
cancer para pacientes com cancer, ou de decisdes favordveis ao empregado, que
foram na realidade favoraveis a empresa (Falso Negativo);
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o Cenario #4: O modelo corretamente efetuou predigdes de inexisténcia de cancer
para pacientes sem cancer, ou de decisdes favoraveis ao empregado (Verdadeiro
Negativo).

Das quatro situagdes hipotéticas acima, os cenarios #1 e #4 s3o os ideais, porém as predi¢des
erroneas dos cenarios #2 e #3, sdo resultados indesejados, que podem gerar diferentes
desdobramentos:

o O Cenario #2, de Falsos Positivos (FP), indica que dos 900 pacientes que em
realidade possuem tumores benignos, o modelo fez a predi¢cao de que 80 desses
pacientes tinham cancer. Ou, no caso das decisGes trabalhistas, que das 900
decisdes que foram de fato favoraveis ao empregado, o modelo fez a predicdo de

gue 80 dessas decisdes seriam favoraveis a empresa;

o O cenario #3, de Falsos Negativos (FN), indica que dos 100 pacientes que em
realidade tinham cancer, o modelo fez a predicdo de que 20 desses pacientes
possuiam tumores benignos. Ou, no caso das decises trabalhistas, que das 100
decisdes que de fato foram favordveis a empresa, o modelo fez a predicdo de que
20 dessas decisGes seriam favoraveis ao empregado.

Para pacientes com tumores benignos, que erroneamente tenham falsos positivos, esse
resultado certamente ird gerar stress, exames e gastos financeiros desnecessarios. Porém, para
pacientes com tumores malignos, mas que erroneamente tenham falsos negativos, esse
resultado pode levar a risco de morte.

Em funcdo dos diferentes cenarios é possiveis resultados descritos anteriormente, e das
caracteristicas de cada tipo de aplicagdo, sdo utilizadas diferentes métricas de qualidade,
descritas a seguir:

e Acuracia: proporgao de predi¢Ges corretas geradas por um modelo (Verdadeiros Positivos +
Verdadeiros Negativos), sobre o total de elementos de um determinado dataset:

e Acuracia =
Verdadeiros Positivos (TP)+Verdadeiros Negativos (TN)
Verdadeiros Positivos (TP)+ Verdadeiros Negativos (TN)+ Falsos Positivos (FP)+ Falsos Negativos (FN)

Ex.: Para o caso da matriz de confusdo da figura 2, temos a seguinte métrica de acuracia,
indicando que o modelo prediz corretamente o resultado de 90% dos exames que
apresentam tumores, ou do resultado das decisdes de processos trabalhistas:

TP+TN ~820+80

= =900
TP+TN+FP+FN 1.000 0%

Acuracia =

e Precisao: indica o percentual das predigdes positivas corretas, em relagdo ao total das
ocorréncias que s3o realmente positivas. E uma métrica adequada aos casos em que Falsos
Positivos (TP) sdo considerados mais criticos que Falsos Negativos (FN).
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VerdadeirosPositivos(TP)
VerdadeirosPositivos(TP) + FalsosPositivos(FP)

Precisao =

Ex.: Para o caso da matriz de confusdo da figura 2, temos a seguinte métrica de precisao,
indicando que o modelo predisse 160 ocorréncias positivas (pacientes com cancer, ou
decisdes favoraveis a empresa), mas apenas 80 eram de fato positivas, configurando uma

precisao de 50%:

TP 80
TP+ FP 80+ 80

Precisdo = =50%

Revocagao (recall): indica o percentual amostras reconhecidas como sendo de uma classe,
gue o modelo categoriza corretamente como positivas, sobre o total das ocorréncias dessa
classe que s3o realmente positivas. E uma métrica adequada aos casos em que Falsos
Negativos (FN) sdo considerados mais criticos que Falsos Positivos (TP).

VerdadeirosPositivos(TP)
VerdadeirosPositivos(TP) + FalsosNegativos(FN)

Revocagao =

Ex.: Para o caso da matriz de confusdo da figura 2, temos a seguinte métrica de revocacao,
indicando que o modelo predisse corretamente 80 ocorréncias positivas (pacientes com
cancer, ou decisOes favoraveis a empresa), mas de fato 100 eram ocorréncias positivas,
configurando uma revocagao de 80%:

TP 80

= = 0
TP+FN 80+ 20 80%

Revocacgao =

Em resumo:
o Quanto maior o percentual de Falsos Positivos (FPs), menor a precisdo. Baixa
precisdo indica a ocorréncia de percentual elevado de falsos positivos;

o Quanto maior o percentual de Falsos Negativos (FNs), menor a revocagdo (ou
recall). Baixa revocac¢do indica a ocorréncia de percentual elevado de falsos
negativos;

o H&a sempre que se considerar o trade-off entre precisdo e revocagdo. O esforgo

para aumentar a precisao, implica no custo de se reduzir a revocacao, e vice-versa;

o Um modelo com elevado percentual de acurdcia, pode eventualmente produzir
resultados com baixos indices de precisdo ou de revoca¢do. Quando falsos
positivos ou falsos negativos tiverem uma importancia relativamente elevada,
torna-se aconselhavel utilizar concomitantemente com a acuracia, as métricas de
precisao e revocagao;

o A métrica de acurdcia presta-se principalmente para os casos em que falsos
positivos e falsos negativos possuem impactos semelhantes. Se os impactos de
falsos positivos e falsos negativos forem muito diferentes, como no caso dos
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exames para avaliar a suspeita de cancer, torna-se aconselhavel também
considerar as métricas de precisdo e revocacdo dos modelos de predicdo.

o F1-Score: é uma média harmonica das métricas de precisdo e de revocagao, considerando
simultaneamente falsos positivos e falsos negativos. Sendo comumente utilizada para avaliar
a qualidade de modelos de classificagdo, a métrica F1-Score, combina precisdo e revocacgado
em uma Unica métrica, indicando a qualidade geral do modelo.

O F1-Score é particularmente adotado para a avaliacdo de modelos de processamento de
linguagem natural, por ser apropriado o seu emprego a datasets com amostras
desproporcionais de classes presentes, situacdo comum em PLN.

Um resultado baixo do F1-Score é um indicativo de que uma das métricas, ou as duas, de
precisdo e revocacgao, estao igualmente baixas.

2 x (Revocagio * Precisédo)

F1S§ =
core (Revocagio + Precisio)

Ex.: Para o caso da matriz de confusao da figura 2, temos o seguinte F1-Score:

2+ (0,80 %0,50) 2 %0,40
(0,80+0,50) 1,30

Flscore = = 0,615

Considera-se um bom modelo de classificacdo, aquele que consegue um balanceamento
equilibrado entre precisdo e revocacdo, de acordo com as caracteristicas da aplicacdo a que se
destina o modelo. Percentuais elevados de precisdao e revocacao, implicam em percentual
elevado de acuracia.

e Quadro Resumo

Métrica Férmula
Acuracia TP+ TN
TP+ TN+ FP + FN
Precisdo TP
TP + FP
Revocagdo TP
TP + FN
F1-Score 2 * (Precisdo * Revocagio)

(Precisao + Revocagio)

Fazendo TP + FP = P (soma dos positivos),

L TP
TemosquePrecisao = 7
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TP = Precisdao x P

TP
Recall = TP+ FN
TP
FN+TP = Recall
FN = Precisaoxp _ PrecisaoxP = Precisdo ( F__
Recall Recall

Fazendo TP + FP + TN + FN = 1 (soma de todos os elementos do conjunto).
Temos que

Acuracia=TP+TNe

TN=1-P-FN
Assim,
PrecisioxP .
Acuradcia=TP+1—P—FN=(PrecisdioxP)+1-P —% + PrecisaoxP = 2P x
PrecisioxP
Acurécia = 2P x Precisio — ————2" 4 1 — P = Precis&o (2P - )+1-P
Recall Recall
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Anexo IV — Respostas aos Questionamentos apresentados

RES: Duvidas: Edital de Chamamento Ptblico para Encomenda Tecnolégica de
Instrucdo Assistida por Inteligéncia Artificial

Seafi <seafi@tcu.gov.br>

Wed 09/03/2022 17:57

To: Monika Gomes Heringer <monika.heringer@eldorado.org.br>; Seafi <seafi@tcu.gov.br>
Cc: Joao Marcos da Paixao <Joao.Paixao@eldorado.org.br>; Marcia Regina Guedes Brandao

<marcia.brandao@eldorado.org.br>

[E-MAIL EXTERNO] Nao clique em links ou abra anexos, a menos que vocé possa confirmar o remetente e saber
que o conteudo

é seguro. Em caso de e-mail suspeito entre imediatamente em contato com o DTI.

Prezada sra. Monika Heringer,

Uma das caracteris cas do Chamado Publico em questdo é a possibilidade de revisao,
pelo TCU, dos critérios con dos no Termo de Referéncia da ETEC. Inclusive do orgamento es
mado. E preciso, para tal, que a Proposta de P&D apresente planilha de formagado de pregos
detalhando os custos e prazos es mados para o alcance dos marcos do projeto.

Atenciosamente,
E Comissao de Selecao da ETEC

SEAFI - Servico de apoio a fiscalizacdo de contratos de Tl
https://tcu.gov.br/etec

Missao do TCU
Aprimorar a Administragdo Publica em bene cio da sociedade por meio do controle externo.

De: Monika Gomes Heringer <monika.heringer@eldorado.org.br>

Enviada em: sexta-feira, 4 de margo de 2022 15:44

Para: Seafi <seafi@tcu.gov.br>

Cc: Joao Marcos da Paixao <Joao.Paixao@eldorado.org.br>; Marcia Regina Guedes Brandao
<marcia.brandao@eldorado.org.br>

Assunto: Re: Duvidas: Edital de Chamamento Publico para Encomenda Tecnoldgica de
Instrucdo Assis da por Inteligéncia Ar ficial

Prezado Comité,
O Ins tuto de Pesquisa Eldorado, a Universidade de Brasilia - UnB -, a Universidade Estadual

de Campinas e o Ins tuto NuTech de Pesquisa Aplicada em Ciéncia, Tecnologia e Inovacgao,
estao bastante dedicados na elaboracdo de uma proposta robusta do Projeto de P&D,
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referente ao Edital de Chamamento Publico para Encomenda Tecnolégica de Instrugdo Assis
da por Inteligéncia Ar ficial, a ser enviada até o dia 25/03/22.

Entretanto gostariamos de saber hd alguma expecta va de alteragdo doorgamento referente
a Encomenda Tecnolégica, entendendo a complexidade do projeto e visando uma entrega de
al ssima qualidade?

Aguardamos o retorno.
Atenciosamente,

Monika Heringer

Consultora de Novos Negécios
6198177-1380
monika.heringer@eld
orado.org.br Ins tuto

de Pesquisa Eldorado
www.eldorado.org.br

From: Seafi <seafi@tcu.gov.br>

Sent: 17 February 2022 18:50

To: Monika Gomes Heringer <monika.heringer@eldorado.org.br>; Seafi <seafi@tcu.gov.br>
Cc: Joao Marcos da Paixao <Joao.Paixao@eldorado.org.br>; Marcia Regina Guedes Brandao
<marcia.brandao@eldorado.org.br>

Subject: RES: Duvidas: Edital de Chamamento Publico para Encomenda Tecnoldgica de Instrucdo
Assis da por

Inteligéncia Ar ficial

[E-MAIL EXTERNO] Nao clique em links ou abra anexos, a menos que vocé possa confirmar o remetente e saber
que o conteudo

é seguro. Em caso de e-mail suspeito entre imediatamente em contato com o DTI.

Prezados,

Seguem as respostas solicitadas. A Comissdo de Sele¢do da ETEC continua a disposi¢do
dos senhores, caso desejem agendar uma videoconferéncia para esclarecimentos
adicionais.

1. Especialistas do TCU nas areas de dominio do projeto irdo par cipar da equipe de
desenvolvimento? (Na pag. 40 do Edital é mencionado que o TCU ird “designar equipe da
comissdo de negdcio com usudrios finais do sistema de instrugdo de representag¢des e
denuncias”.)
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Com que dedicagdo?

Qual quan dade de profissionais do TCU?

Poderdo par cipar das a vidades de orientacao aos cien stas de dados?

Poderdo par cipar das a vidades de orientacao aos desenvolvedores de front-
end?

Irdo compor a prépria equipe agil de desenvolvimento: a) um gerente de projeto do TCU,
encarregado de fazer a ponte entre a contratada com a equipe de Tl que desenvolve a
solucdo de instrugdo assistida; b) o dono do produto (product owner), que fara a ligagdo
com a equipe de usuarios finais da solucao.

O gerente de projeto participard de todas as cerimdnias ageis, incluindo as reunides
diarias. O dono do produto participara ao menos das cerimdnias ageis de encerramento
e inicio das sprints.

Os dois profissionais citados (e seus substitutos eventuais) representam cerca de 15
outros profissionais das equipes de desenvolvimento da solu¢do e de instrucao de
processos. A funcdo deles é facilitar a interacdo, sempre que necessario, da equipe da
contratada com os profissionais das equipes internas do TCU. Portanto, os auditores do
TCU encarregados do desenvolvimento da solu¢do ou da instru¢do dos processos
poderdo sim participar das atividades de orientacao aos profissionais da contratada,
tanto cientistas de dados quanto desenvolvedores. Ha como avaliar a documentagdo que
servira para subsidiar o treinamento dos modelos?

e. Qual o tamanho médio, em nimero de caracteres/paginas de cada po de
documento?

f.  Es mava de custos das a vidades de rotulagem de documentos para treinamento
de modelos (ver pags. 46 e 47 do Edital: “A contratante ndo se envolverd neste
servigo, exceto como consultora e como avaliadora, por amostragem, da
qualidade dos dados anotados” e “Caso o fornecedor interessado entenda ser
necessdrio rotular ou estruturar tais documentos, para poder usd-los no
treinamento de modelos computacionais, este passo deve estar explicitamente
considerado no Projeto de P&D apresentado. Incluindo a es ma va de custos da
mdo de obra humana necessdria ao trabalho”.

Ha grande variacao entre os documentos e ndo sabemos responder seu tamanho médio,
em paginas ou caracteres. Por isso a primeira fase da contratagéo foi pensada como fase
de saneamento de dados, na qual a contratada devera gerar como produto para o TCU
um banco com os dados rotulados e anotados. Apds a primeira fase a ETEC sera
reavaliada quanto a sua viabilidade em termos técnicos e financeiros, podendo ser
encerrada.

Na fase de saneamento do primeiro ciclo tematico (Aquisicdes Publicas), ha ~2000
processos (aproximadamente 8000 documentos, compreendendo peticao inicial,
instrucdes e comunicagdes) a serem trabalhados. Cabe aos interessados estimarem os
custos de rotulagem.

o 0 T o

2. Existem dados confiaveis, suficientes para responder cada pergunta de negdcio? (Na
pag. 40 do Edital € mencionado que o TCU ird “disponibilizar as bases de dados as quais
os colaboradores da empresa terdo acesso”, e nas pags. 43 e 44, ha uma relacdo e quan
dade de documentos a serem disponibilizados.)

a. Que po de dados estruturados?
i, Onde buscar?

i  Quais formatos?
ii. ~Dados publicos/privados?
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iv. Dados sensiveis?
b. Quais documentos com dados ndo estruturados?

i, ~ Onde buscar?

i. Quais formatos?

ii. ~Algum po de documento como imagem ou com problemas de
digitalizagdo? (ver paginas

iv. ~ Dados publicos/privados?

v.  Dados sensiveis?

Os poucos dados estruturados sao, essencialmente, metadados ligados ao protocolo de
cada processo. Exemplos:
[ ]

Data de autuacgao,
. Orgao/entidade jurisdicionada,
. Responsaveis,
Interessados,
Natureza,
Assunto,
Irregularidades
alegadas Existe
o pedido
cautelar?
Existe pedido de oitiva?
Existe proposta de acdes saneadoras?
Deliberacoes
No entanto, ndo se pode garantir a qualidade do preenchimento destes metadados.

Os documentos nao estruturados sao os PDFs/DOCXs das pecas processuais citadas no
Termo de Referéncia. As peticdes iniciais sdo digitalizadas, e tém problemas de
reconhecimento de caracteres.

As demais pegas sdo nativamente criadas em meio digital.

Todos os dados a serem disponibilizados sao publicos, pecas de processos ja
encerrados. No entanto, podem conter dados sensiveis (identificacdo de pessoas), que
nao devem ser utilizados para o treinamento dos modelos computacionais.

3. Qual aforma de prestacdo de contas?

a. Sera necessdria a emissdo de notas fiscais?

b. Existe um Manual Orienta vo para a apresentac3o da Prestacdo de Contas?
C. A Prestagdo de Contas financeira se dard apenas ao final do contrato?

d. Deverd ser realizada por Regime Caixa?

e. Sesim, serd preciso conta bancaria especifica para o projeto?

f. A conta bancdria poderd ser aberta em qualquer banco?

Os pagamentos serao mensais mediante apresentagao de fatura dos servicos prestados,
no valor do custo fixo mensal acertado entre as partes para o respectivo marco do
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projeto, na fase de negociacdo, com base nas planilhas de custo fornecidas pela
interessada. E mais compativel, entdo, com o Regime de Caixa, mas ndo é necessario ter
conta especifica para o projeto, a menos que tal exigéncia exista por motivos da propria
contratada. Como ndo se trata de reembolso, ndo ha necessidade de prestagdo detalhada
de contas das despesas realizadas.

4.  Estdo claros os critérios para o aceite dos produtos de dados?

a. Quais as métricas de acuracias/precisdo/recall para cada modelo?

b. As métricas serdo acordadas a posteriori?

C. Riscos a considerar (Ver pag. 48 do Edital): “Como o formato do documento é
livre, cada denunciante/representante tem liberdade para estruturar a peca
como bem entender, o que confere grande variabilidade ao historico de pe ¢des
disponivel”.

Ndo estdo claros os critérios para aceite dos produtos, em termos de métricas de
acuracia, precisao, recall etc. De fato, ndo esta clara nem a possibilidade de existéncia do
produto. Para o Projeto de P&D, pede-se que a interessada apresente uma proposta de
quais meétricas utilizar para cada marco do projeto. Porém, ao final da fase de
saneamento de cada ciclo tematico, as partes negociardo as métricas, as faixas de bonus
e seus valores. Esta negociagdo podera ser revista ao longo do desenvolvimento do
produto, sempre que ambas as partes concordarem que houve impacto devido ao risco
tecnologico.

5.  Estdo claros os critérios para a remuneragdo de incen vo?

a. Quais as métricas de acuracias/precisdo/recall para cada modelo?

b. As métricas serdo acordadas a posteriori? Vide questao anterior.

6. Como e quando serdo definidas as reunides com estes fiscais e apresentacdo de
resultados, dados e documentos do projeto?

Estas definicdes fazem parte da proposta de Projeto de P&D da interessada. O edital

exige que seja adotada metodologia agil com cerimoénias frequentes e artefatos pré-

definidos.

Atenciosamente,

Ta Comissio de Selecido da ETEC

SEAFI - Servico de apoio a fiscalizacdo de contratos de Tl
https://tcu.gov.br/etec

Missdo do TCU
Aprimorar a Administragdo Publica em bene cio da sociedade por meio do controle externo.

De: Monika Gomes Heringer <monika.heringer@eldorado.org.br>

Enviada em: terga-feira, 15 de fevereiro de 2022 22:40

Para: Seafi <seafi@tcu.gov.br>

Cc: Joao Marcos da Paixao <Joao.Paixao@eldorado.org.br>; Marcia Regina Guedes Brandao
<marcia.brandao@eldorado.org.br>
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Assunto: Duvidas: Edital de Chamamento Publico para Encomenda Tecnoldgica de Instrucdo
Assis da por Inteligéncia Ar ficial

Prezado Comité,

O Ins tuto de Pesquisa Eldorado vem por meio deste, solicitar esclarecimentos das duvidas,
documento anexo neste email, referentes ao Edital de Chamamento Publico para Encomenda
Tecnoldgica de Instrugdo Assis da por Inteligéncia Ar ficial.

Aguardamos o retorno.
Atenciosamente,

Monika Heringer

Consultora de Novos Negécios
6198177-1380
monika.heringer@eld
orado.org.br Ins tuto

de Pesquisa Eldorado
www.eldorado.org.br
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