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DETEKCIJA OBLIGACIJA U UGOVORIMA NA ENGLESKOM JEZIKU
OBLIGATION DETECTION IN ENGLISH CONTRACTS
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Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu predstavljen je sistem za
detekciju obligacija u okviru ugovora napisanih na
engleskom jeziku. Klasifikator obligacija kao ulaz prima
recenice iz ugovora, a kao izlaz daje informaciju da li su
recenice obligacije, ili ne.

Kljuéne redi: Detekcija obligacija, Pravni domen, Jezicki
modeli, NLP, Klasifikacija teksta, BERT

Abstract — This paper presents a system for obligation
detection in english contracts. The classifier trained to
solve the problem accepts sentences from contracts as an
input and outputs information on whether they are
considered obligations, or not.

Keywords: Obligation detection, Legal
Language models, NLP, Text classification, BERT

domain,

1. UvOD

Pisani ugovori su sastavni deo danasnjeg poslovnog sveta.
Prilikom stupanja u bilo kakav poslovni odnos sklapa se
ugovor kojim se definiSe odnos izmedu ugovornih strana.
Pregledanje ugovora treba da obavi pravno obuceno lice i
ono iziskuje dosta vremena, a samim tim i novca. Jasna je
motivacija za pravljenje sistema koji bi delimicno, ili u
potpunosti, automatizovao, a samim tim i olakSao i
ubrzao, proces analize pravnih dokumenata. Obligacije,
kao osnova svakog pravnog dokumenta, predstavljaju
bitan segment ovakvog sistema. Stoga je u ovom radu
ponudeno reSenje problema automatske detekcije
obligacija.

Skup podataka koji je kori§¢en u radu sacinjen je od ru¢no
anotiranih reéenica (“jeste obligacija”, ili “nije obligaci-
ja”) iz javno dostupnih ugovora.

Algoritmi koji su kori$¢eni za reSavanje problema detek-
cije obligacija birani su na osnovu dostupnih rezultata iz
literature koja je pisana na istu ili slicnu temu. Isprobani
su algoritmi za vektorizaciju reenica, poput bag of words
i TFIDF, kao i slozeniji, poput FastText-a. Nakon vektori-
zacije, trenirano je nekoliko razli¢itih binarnih klasifi-
katora. Kao osnovni klasifikator isproban je Naive Bayes,
a potom i napredniji Klasifikatori, poput SVM i XGBoost-
a. Isprobane su i tehnike dubokog ucenja, poput konvolu-
tivnih neuronskih mreza i BERT transformer modela.

Dobijeni rezultati potvrdili su performanse algoritama
vektorizacije teksta i klasifikatora koje su dobijene u
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prethodnim radovima. Najbolje rezultate dale su tehnike
dubokog ucenja (88% F1 skor prilikom koris¢enja
LegalBERT modela), dok su kontekstualne tehnike
vektorizacije reCenica u kombinaciji sa jednostavnijim
klasifikatorima dale slabije rezultate (82% F1 skor za
XGBoost Klasifikator).

U narednom poglavlju bi¢e analizirana relevantna litera-
tura za problem detekcije obligacija koji se analizira. U
treCem poglavlju bi¢e opisana predloZzena metodologija za
reSavanje problema, dok cetvrto poglavlje nudi uvid u
rezultate i njihovu diskusiju. U petom poglavlju dat je
zakljucak o samom radu i problemu koji je resavan.

2. PRETHODNA RESENJA

Klasifikacija delova ugovora, poput klauzula, ili obliga-
cija, nije obimno istrazena tema u literaturi.

U radu [1] vr8ena je analiza tehnika za klasifikaciju sud-
skih procesa na razliite pravne domene. Autori su
implementirali ansambl sistem, sastavljen od nekoliko
SVM Kilasifikatora sa linearnim kernelom i dostigli F1
skor od 96% nad skupom automatski oznacenih pravnih
dokumenata kojih je bilo 126,865. Skup obelezja koji su
iskoristili bio je jednostavan: bag of words sa unigramima
i bag of bigrams, gde su gledali samo broj pojavljivanja
svakog unigrama, ili bigrama u celom korpusu reci.

U radu [2] radena je multilabel Klasifikacija nad 57,000
pravnih legislativa Evropske Unije na 4,300 razli¢itih
klasa. Autori ovog rada su kao osnovnu arhitekturu ko-
ristili algoritam logisti¢ke regresije sa TF-IDF vektorima
ngrama reéi u korpusu. Ova tehnika vektorizacije isproba-
naje i u ovom radu.

Kao napredne arhitekture u radu [2] koris¢ene su
kompleksne neuronske mreze, poput CNN-LWAN i
BIGRU. CNN-LWAN mreza podrazumeva neuronsku
mrezu, gde Su obelezja dokumenta (reCenice) su
enkodovane preko CNN sloja mreze. Druga arhitektura
koju su isprobali bila je BIGRU mreza, u okviru koje je
dokument predstavljen kao niz vektora pojedinacnih reci
u njemu, koji dalje prolazi kroz BIGRU sloj (specijalna
vrsta rekurentne neuronske mreze). Arhitektura koja je
dala najbolji rezultat u ovom radu bila je kombinacija
CNN-LWAN i BIGRU arhitekture. Stoga je odlu¢eno da se
i u ovom radu isprobaju neke specijalne tehnike kreiranja
vektora, poput konvolutivne neuronske mreze koju koristi
biblioteka spaCy. Pored pomenutih arhitektura, autori su
isprobali da koriste i BERT transformer algoritam. On je
dao dobre rezultate, te je stoga isproban kao jedan od
algoritama u ovom radu.
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Rad [3] i drugi radovi na temu klasifikacije reenica ¢esto
isprobavaju kako druge tehnike vektorizacije uti€u na
rezultate. Jedna od tehnika vektorizacije je kreiranje
FastText vektora, koja je koris¢ena u radovima [1], [2] i
[3]. U radu [1] autori su pomoc¢u jednostavnog linearnog
klasifikatora i FastText vektora postigli rezultate slicne
onima dobijenim koris¢enjem tehnika dubokog ucenja
(konvolutivne mreze). FastText vektorizacija je istrazena i
u ovom radu.

Pored FastText vektorizacije, autori radova na sli¢énu temu
koristili su i druge algoritme koji uzimaju u obzir kontekst
oko pojedinaénih re¢i u reenici, poput GloVe i
Word2Vec algoritma [1], [3]. Ove tehnike isprobane su i u
ovom radu.

3. METODOLOGIJA | ALATI

Ovo poglavlje posveéeno je prikazu primenjene
metodologije za detekciju obligacija: kori$¢enog skupa
podataka, tehnika vektorizacije teksta i odabranih
klasifikatora.

3.1. Formiranje skupa podataka

Skup podataka je dobijen manuelnim anotiranjem
reCenica koja su izvuCene iz javno dostupnih ugovora.
Recenice su anotirala pravna lica. Svaka recenica
oznacavana je jednom od dve klase: "jeste obligacija" (1),
ili "nije obligacija" (0). Klase su prili¢no izbalansirane,
imaju¢i 7944 pozitivnih primera i 7001 negativnih
primera. Trening i test skup su dobijeni deljenjem skupa
podataka u odnosu 80:20, prilikom cega je ocuvana
distribucija pozitivnih i negativnih primera.

Skup podataka je formiran iterativno. Pocetni, manji skup
podataka, formiran je koriS¢enjem jednostavnih pravila
(koris¢enjem frazi “should”, “should not”, “is obliged”,
“is not obliged”, “is obligated”, “is not obligated”). On
je dat pravnicima, koji su formirali skup od 200 redenica
koje su zaista bile obligacije. Od ostatka skupa uzeto je
jo§ 200 recenica koje nisu obligacije, kako bi se dobio
balansiran skup podataka za treniranje pocetnog
algoritma.

Za dalje prosirivanje skupa podataka najpre je istreniran
pocetni algoritam nad 400 obligacija. Ovaj model je dalje
koris¢en za inicijalno obelezavanje preostalog skupa
podataka koji je sakupljen pomocu pravila, pomenutih u
pasusima iznad.

Ovako je skup formiran iterativno. Pretpostavka je bila da
¢e algoritam davati bolje rezultate sa ve¢om koli¢inom
podataka.

3.2. Tehnike preprocesiranja teksta

Iz formalnih reenica koje su sacinjavale skup podataka
su izbaeni znakovi interpunkcije, specijalni znakovi i
stop re¢i (engl. stop words), dok je ostatak teksta
prebacen u mala slova [7].

3.3. Vektorizacija teksta

Odabrano je i isprobano nekoliko tehnika vektorizacije
teksta, po ugledu na prethodnu literaturu na slicnu temu.
Sve tehnike opisane su u nastavku teksta.

Bag of words je pojednostavljena reprezentacija teksta u
okviru koje se delovi teksta predstavljaju frekvencijom
re¢i koje taj tekst ¢ine [8]. Ova tehnika je istrazena u
ovom radu kao osnovna tehnika (engl. baseline), kao i u
radu [1].

Kod TF-IDF tehnike broj pojavljivanja termina deli se
ukupnim brojem termina koji su prisutni u tom
dokumentu. Kako bi se termini razlikovali po vaznosti,
uvodi se “Inverse Document Frequency”, koji dodeljuje
veéu tezinu terminima koji su retki. Sto je veéi broj
pojavljivanja termina u dokumentu, veéi je njegov term
frequency, a $to se manje pojavljuje u drugim
dokumentima, raste njegova vaznost [9]. Oéekivano je da
ova tehnika vektorizacije da bolje rezultate kada se koristi
za klasifikaciju teksta [1] [2].

GloVe (engl. Global Vectors) metod pretpostavlja da se
veza izmedu refi moze =zakljuCiti proucavanjem
verovatno¢e njihovog zajedni¢kog pojavljivanja. Stoga,
GloVe reprezentacijom moguce je iskazati i semanticke
informacije [10]. U slucaju ovog rada, vektorizovala se
cela recenica, tako S§to su se uzimali GloVe vektori
pojedinacnih re¢i u njoj i na kraju racunala srednja
vrednost vektora svih vektora re¢i u re¢enici [1] [2] [3].

FastText algoritam vektorizacije uzima u obzir internu
strukturu re¢i i njenu okolinu [11]. Ovaj algoritam
pretpostavlja da se svaka re¢ sastoji iz n-grama karaktera,
gde duZina n moze varirati od 1 do duzine re¢i [10].
Sli¢no kao i kod GloVe reprezentacije, vektorizuje se cela
reCenica tako $to se uzima FastText reprezentacija svih
pojedinac¢nih re¢i u recenici i na kraju racuna srednja
vrednost vektora za celu recenicu [1] [2] [3].

3.4. Klasifikacija teksta

U ovom radu isprobani su klasi¢ni algoritmi maSinskog
ucenja, kao i algoritmi dubokog ucenja. Svi koriS¢eni
algoritmi opisani su u nastavku teksta.

Naive Bayes je algoritam ma$inskog ucenja zasnovan na
Bajesovoj teoremi [13]. Ovaj algoritam, medutim,
podrazumeva medusobnu uslovnu nezavisnost atributa u
okviru jedne klase. U prethodnoj literaturi je pokazao
prili¢no dobre rezultate za probleme binarne klasifikacije
teksta [1].

SVM je algoritam masinskog uéenja razvijen za binarnu
klasifikaciju [12]. Ovaj algoritam je zasnovan na ideji
pronalazenja hiperravni (engl. hyperplane) koja najbolje
deli skup podataka u dve kategorije. U prethodnim
radovima na sli¢nu temu, SVM Klasifikator davao je bolje
rezultate nego Naive Bayes, te je stoga odluceno da se
isproba i u ovom radu [1] [3].

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) je algoritam iz
grupe boosting algoritama, koji kombinuju slabe
“ucenike”, tj. jednostavna stabla odlucivanja, koja nemaju
veliku preciznost prilikom Klasifikacije, u precizniji
algoritam, iterativno. XGBoost obi¢no daje najbolje
metrike od svih klasi¢nih algoritama, koji ne spadaju u
kategoriju neuronskih mreza [14]. Stoga je odluéeno da se
isproba i u ovom radu.

SpaCy je biblioteka koja nudi razli¢ite pretrenirane
modele nad generalnim skupom podataka. Arhitektura



koja je u ovom radu koris¢ena kao osnova za treniranje
tekstualnog klasifikatora bila je neuronska mreza, gde se
vektori pojedinacnih tokena racunaju koriste¢i jednostav-
nu konvolutivnu neuronsku mrezu (CNN). Vise detalja o
specifi¢noj implementaciji moze se pronaéi na zvani¢noj
stranici spaCy biblioteke [6]. Ovaj model je isproban
zbog toga §to je u literaturi pronadeno da vektori dobijeni
kroz konvolutivne mreZze doprinose dobrim metrikama
prilikom tekstualne klasifikacije [1].

BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) je transformer model, koji Kkoristi bidirek-
ciono treniranje i attention ‘mehanizam kako bi napravio
model jezika (engl. Language model) [4]. BERT Koristi
transformer i attention mehanizam, koji ima sposobnost
da nauci kontekstualne odnose izmedu reéi (ili delova
rec¢i) u tekstu. U sluéaju ovog rada koriséen je BERT
specijalizovan za pravni domen, koji se zove LegalBERT
[5]. Korpus koji je koris¢en za treniranje ovakvog
jezickog modela je ukljuéivao tekst iz razli¢itih pravnih
dokumenata (legislativa, sudskih dokumenata, presuda,
ugovora).

4. EKSPERIMENTALNI REZULTATI I DISKUSIJA

Eksperimentalna evaluacija izvrSena je radi odredivanja i
kvantifikovanja performansi svih pojedinaénih algori-
tama.

Svaki Kklasifikator obuden je pomocu skupa Kkoji se
sastojao od priblizno 10500 parova (recenica, binarna
labela), gde je binarna labela imala vrednost 1 ili 0, u
zavisnosti od toga da li je data recenica obligacija, ili ne.
Za svaki klasifikator optimizovani su hiperparametri.
Metrike klasifikatora su odredene uz pomo¢ testnog
skupa, koji je ¢inilo 4.500 reCenica, na isti nacin anotira-
nih kao i kod obucavajuceg skupa.

Metrike koje su kori§¢ene u radu za evaluaciju svih
klasifikatora su preciznost (engl. precision), odziv (engl.
recall) i F1 mera. Odziv je posebno bitna metrika u radu,
jer je bitnije da se u ugovoru prepoznaju i oznafe sve
obligacije.

4.1. Evaluacija sistema

Prvi model koji je istreniran i evaluiran bio je multino-
mijalni Naive Bayes. Kod ovog modela trenirane su tri
varijante (spram vektorizacije): bag of words i TFIDF (sa
tehnikama preprocesiranja i bez njih). Najbolje rezultate
(F1 skor od 73%) dalo je kori$¢enje TFIDF i tehnika
preprocesiranja teksta, Sto je u skladu sa prethodnom
literaturom na sli¢nu temu [1].

Kod SVM modela istrenirano je nekoliko varijanti (spram
vektorizacije): bag of words, TFIDF, GloVe i FastText
nad generalnim domenom. Svaka varijanta modela treni-
rana je kori§¢enjem tehnika preprocesiranja. Najbolje re-
zultate dalo je koris¢enje TFIDF i tehnika preprocesiranja
teksta (F1 skor od 82%). Tehnike vektorizacije uz pomo¢
FastText-a i GloVe-a nisu dali o¢ekivano visoke rezultate,
jer su to vektori koji se formiraju nad generalnim dome-
nom teksta, a ne nad domenom ugovora.

! selektivno fokusiranje na odredene delove vektora koji su relevantni

XGBoost model je treniran u nekoliko varijanti (spram
vektorizacije): bag of words, TFIDF, GloVe i FastText
vektora nad pravnim domenom. Najbolja varijanta ovog
modela dobijena je koris¢enjem BoW vektorizacije (F1
skor od 82%).

Poslednja dva modela koja su istrenirana i evaluirana bile
su duboke neuronske mreze: konvolutivha neuronska
mreza kroz biblioteku SpaCy, kao i transformer model
LegalBERT.

U tabeli 4.1 mogu se videti objedinjeni rezultati najboljih
istreniranih varijanti svih isprobanih modela.

Model Preciznost | Odziv F1

NB TFIDF pp | 76% 75% 74%

SVM TFIDF 82% 82% 82%

XGB BoW 82% 82% 82%

SpaCy CNN 86% 86% 86%

LegalBERT 88% 88% 88%

Tabela 4.1: Rezultati najboljih varijanti svih modela

Moze se primetiti da je SVM ostvario bolje rezultate od
Naive Bayes modela. U prethodnoj literaturi je to takode
bio slucaj [1] [3].

Takode, vidimo da XGBoost daje slicne rezultate kao
SVM model, ali bolje od Naive Bayes-a. Ovo potvrduje
pretpostavke iz literature [17].

Metrike CNN su za par procenata bolje od najboljeg
“klasicnog” modela istreniranog odabranim tehnikama
vektorizacije recenica. Odziv nam je naroCito bitan za
detekciju obligacija, jer zelimo da ih sve pronademo i
prikazemo pravnim licima koji analiziraju ugovore. Ovde
je odziv iznosio 86%, §to je za 4% bolje od najboljeg
odziva ‘“klasi¢nih” modela. Ovo je u skladu i sa
prethodnim istrazivanjima na sli¢nu temu [3].

LegalBERT daje daje najbolje rezultate do sada: prosecan
odziv je 88%, a i F1 skor iznosi 88%. Pretreniranje BERT-
a je veoma znacajno, jer je u ovom slucaju koriscen
transformer model treniran ba$ nad domenom nad kojim
treniramo i sam klasifikator. Ovi rezultati su u skladu i sa
rezultatima iz prethodnih radova [3] [5].

4.2. Analiza greSaka

Pored evaluacije, analizirane su greske osnovnog modela
(BoW u kombinaciji sa multinomijalnim Naive Bayes-
om), konvolutivne neuronske mreze, kao i modela
baziranog na transformer arhitekturi, koji je dao najbolje
rezultate (LegalBERT).

Baseline model, Naive Bayes, gresio je u dosta slucajeva
gde su recenice bile dugacke. Takve recenice obicno su
sadrzale re¢i koje nisu u kontekstu obligacija, nego
“uobiCajene” reé¢i, poput “software”, ili “books”, i ne
javljaju se mnogo u skupu podataka u sklopu obligacija.



Konvolutivna neuronska mreza gresi kod sli¢nih recenica,
jer nije uspela da dobro poveze kontekst odredenih reci,
koje se pojavljuju u dugackim recenicama.

LegalBERT model uglavnom gresi kod klasifikacije
nestandardnih struktura re€enica i prilikom koriS¢enja
fraza koje se ne javljaju Cesto u recenicama koje nisu
obligacije, kao npr. “agrees to sign".

Pored ovoga, LegalBERT gresi i u slede¢im tipovima
primera:

"This Section 18.0 shall not delay or excuse Client's payment
obligations."

Ovakva re€enica nije obligacija. Medutim, u primeru se
pojavljuje fraza “Section 18.0”, koju je LegalBERT
verovatno tretirao kao entitet u samom dokumentu
(ugovornu stranu) i stoga pogresno klasifikovao ovu
recenicu kao obligaciju.

5. ZAKLJUCAK

U okviru ovog rada implementiran je algoritam za
detekciju obligacija u ugovorima napisanim na engleskom
jeziku. Ulaz u algoritam je re€enica iz ugovora, a izlaz je
odgovor da li je recenica obligacija, ili ne.

Za potrebe rada trenirano je i evaluirano 5 razlicitih
tipova Klasifikatora: Naive Bayes, SVM, XGBoost, SpaCy
CNN i LegalBERT. Isprobane su i razli¢ite tehnike
vektorizacije teksta: od jednostavnijih, kao $to su bag of
words i TF-IDF, do naprednih tehnika koje se baziraju na
vektorima koje enkoduju okolinu pojedinac¢nih re¢i u
reCenici: GloVe i FastText.

Motivacija za reSavanje problema detekcije obligacija lezi
u omogucavanju automatizacije procesa Citanja dugackih
ugovora na engleskom jeziku. Implementirani su
algoritmi koji klasifikuju recenice po tome da li pred-
stavljaju obligaciju, ili ne.

Skup podataka je napravljen u saradnji sa advokatima koji
govore engleski jezik. Najpre je sakupljena (engl.
scrape?) velika koli¢ina ugovora sa sajta Edgar®, koja je
zatim data advokatima na anotaciju. Oni su najpre
anotirali tipove klauzula u dokumentu, a zatim i
pojedinacne recenice iz klauzula u dva tipa: da li one jesu
ili nisu obligacija. Skup je izbalansiran i podeljen na
trening i test skup.

Za evaluaciju klasifikatora koris¢ene su metrike preciz-
nosti, odziva i F1 mere. Jako bitan je bio odziv svakog
klasifikatora, zato §to Zzelimo da pravniku koji Ccita
ugovore prikazemo sve obligacije koje u njemu postoje.
Dobijeni rezultati Klasifikatora su u skladu sa prethodnim
resenjima na istu, ili slicnu temu. Najbolje rezultate dao je
klasifikator baziran na pretreniranom LegalBERT
transformer modelom [4][5].

Osim sakupljanja vece koli¢ine podataka, mogu se probati
i druge arhitekture dubokih neuronskih mreza u
kombinaciji sa slozenijim vektorskim reprezentacijama

2 kori§¢enje specijalnih programa za preuzimanje sadrzaja sa nekog veb-
sajta

% https://www.sec.gov/edgar.shtml, otvorena baza ugovora na engleskom
jeziku

teksta ili pretreniranje nekog drugog jezickog modela,
baziranog na transformerima, na pravnhom domenu.
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