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Resumo

Atualmente existe uma grande quantidade de processos que tramitam na justica trabal-
hista brasileira, o que demanda um alto esforco dos servidores do judiciario e demais
envolvidos para dar tratamento a todas as demandas. E possivel que a aplicacio de técni-
cas de mineracgao de textos possa contribuir com a identificacao automatica de informacoes
relevantes dos processos. Assim, este trabalho aplicou algoritmos de classificacdo em um
conjunto de 241 mil documentos do tipo Recursos Ordinarios, extraidos de processos do
PJe instalado na Justica do Trabalho, com o objetivo de encontrar o assunto principal de
processos do 2° grau, considerando 35 assuntos possiveis. Foram comparados os algoritmos
Multinomial Naive Bayes, Multi-Layer Perceptron, Random Forest e SVM. Identificou-se
baixo desempenho dos modelos para se encontrar o assunto principal, que negocialmente,
pode ser uma escolha subjetiva na maior parte dos processos. Nesta abordagem, chegou-
se 4 uma micro precisao maxima de 46,03% com o Multi-Layer Perceptron. Ao fazer uma
analise considerando o acerto dos modelos visando nao apenas o assunto principal, mas
avaliando se o modelo acertou qualquer um dos assuntos existentes no processo, chegou-
se a uma micro precisao de 75,21% com o Random Forest. Assim, mostrou-se que é
possivel extrair conhecimento dos documentos para identificagdo de assuntos, embora a

identificacdo do assunto principal tenha apresentado baixo desempenho.

Palavras-chave: justica do trabalho, processo judicial eletronico, pje, assunto, tema,

classificacao de textos, mineracao de textos
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Abstract

The number of lawsuits being processed in the Brazilian Labor Court system is growing
every year, demanding more and more resources. This cost may be reduced by applying
text mining techniques to the automatic identification of relevant information within a
process. This work applied classification algorithms to a specific set of documents ex-
tracted from the Superior Court’s system (PJe), aiming to find the main subject of a
process within 35 possibilities. Multinomial Naive Bayes, Multi-Layer Perceptron, Ran-
dom Forest and SVM were compared at this task, and the best result for micro precision
was 46,03%, achieved through Multi-Layer Perceptron. Extending the analysis to consider
all the related subjects, instead of only the main one, Random Forest provided a micro

precision of 75,21%, indicating that a machine learning approach is a feasible approach.

Keywords: labor court, electronic judicial process, classifier, text classification, pje, text

mining

vii



Sumario

1 Introducgao

1.1 Justificativa . . . . . . ..
1.2 Objetivos . . . . . . . .
1.2.1 Objetivos especificos . . . . . . . . ...

1.3 Contribuigdes esperadas . . . . . . . . . . ...
Trabalhos relacionados

Referencial tedrico

3.1 Justica do Trabalho . . . . . . . . ... o

3.2 Processo Judicial Eletronico . . . . . . . . ... oL
3.2.1 Distribuicao do sistema do PJe para os Tribunais . . . . . . . . . ...

3.3 Aprendizado de maquina . . . . . ... ..o
3.3.1 Classificacao de textos . . . . . . . . .. ..o

3.4 Modelo CRISP-DM . . . . . . .. . .

Desenvolvimento da Pesquisa e Resultados
4.1 Entendimento do negdcio . . . . . . ...
4.2 Entendimento dos dados . . . . . . .. ..o oL
4.2.1 Documentos . . . . . . . . . ...
4.2.2 Assuntos . ... L
4.2.3 Selecao dos dados . . . . . . ..o
4.3 Preparacao dos dados . . . . . . . ... ...
4.3.1 Recuperacao dosdados . . . . . ... ... .. ... ... ... ...
4.3.2 Pré-processamento . . . . . . . ...
4.4 Modelagem e avaliacao . . . . . . . . . ... Lo
4.4.1 Modelagem . . . . . . . ..o
4.5 Avaliagdo . . . . . ..
4.6 Implantagdo . . . . . . . ..

viil

16
16
18
19
20
26
38



5 Conclusoes e trabalhos futuros 79

5.1 Conclusbes . . . . . . . . e 79

5.2 Trabalhos futuros . . . . . . . . . . . ... 80
Referéncias 82
Apéndice 88
A Tabelas complementares 89
B Matrizes de confusao 103
C Nuvens de palavras 107
D Cédigo 116
Anexo 147
I Termo de abertura do projeto Classificador de Assuntos 148

iX



3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

4.7

4.8

4.9

4.10
4.11
4.12
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17
4.18
4.19
4.20

Lista de Figuras

Porte dos Tribunais Regionais. . . . . . . . .. .. .. ... ... 17
Organizacao da Justica do Trabalho. . . . . . .. .. ... ... ... ... 18
Quantidade de processos por instancia. . . . . . . ... ... ... 20
Maquinas de Vetores de Suporte. . . . . . . . . . ... ... ... . ..., 32
Rede Neural. . . . . . . . . . . 33
Modelo CRISP-DM. . . . . . . . . . . . . 39
Quantitativo de documentos na segunda instancia. . . . . .. .. ... .. 45
Exemplo de Recurso Ordinario (Pagina 1). . . . . . .. ... ... ... .. 46
Exemplo de Recurso Ordindrio (Pagina 2). . . . . .. ... ... ... ... 47
Exemplo de Recurso Ordinario (Pagina 3). . . . . .. ... ... ... ... 48
Extrato da Tabela de Assuntos. . . . . . . . .. .. ... ... ... .. .. 49
Distribuicao da quantidade de processos de acordo com o nivel do assunto

principal. . . ... 50
Distribuigao de processos por assunto principal (Nivel 3) no conjunto de

treinamento. . . . . . L L. L 52
Distribui¢ao acumulada de processos por assunto principal (Nivel 3). . . . 55

Distribui¢ao de documentos por assunto nivel 3 no conjunto de treinamento. 60

Boxplot da quantidade inicial de palavras por texto. . . . . ... ... .. 63
Exemplos de textos com até 400 palavras. . . . . . . . ... ... ... .. 65
Exemplos de texto com mais de 400 palavras. . . . . .. .. ... .. ... 66
Boxplot da quantidade final de palavras por texto . . . . . . . . ... ... 68
Matriz de confusao do MLP com LSA250. . . . . . .. ... ... ... .. 71
Nuvem de palavras do assunto 2086 - Horas Extras. . . . . . . . .. .. .. 72
Nuvem de palavras do assunto 2458 - Saldrio / Diferenga Salarial. . . . . . 72
Nuvem de palavras do assunto 4437 - Sentenca Normativa. . . . . . . . .. 72
Nuvem de palavras do assunto 1661 - Horas In Itinere. . . . . . . . . . .. 74
Nuvem de palavras do assunto 1783 - Comissao. . . . . . . . . .. .. ... 74
Nuvem de palavras do assunto 5272 - Adminsitracao Pablica. . . . . . .. 74



B.1
B.2
B.3

C.1
C.2
C.3
C4
C.5
C.6
C.7

C.8
C.9
C.10
C.11
C.12

C.13
C.14

C.15

C.16
C.17
C.18
C.19
C.20
C.21

C.22
C.23
C.24
C.25
C.26
C.27
C.28
C.29

Matriz de confusao do SVM com TF-IDF. . . . . . . . . . .. .. .. ... 104

Matriz de confusao do MNB com BM25. . . . . . ... ... ... ... .. 105
Matriz de confusdo do RF com BM25. . . . . ... ... ... . ... ... 106
Nuvem de palavras do assunto 2546 - Verbas Rescisorias. . . . . . . . . .. 107
Nuvem de palavras do assunto 2086 - Horas Extras. . . . . . . . ... ... 107
Nuvem de palavras do assunto 1855 - Indenizagao por Dano Moral. . . . . 107
Nuvem de palavras do assunto 2594 - Adicional. . . . . . . . .. ... ... 108
Nuvem de palavras do assunto 2458 - Saldrio / Diferenga Salarial. . . . . . 108

Nuvem de palavras do assunto 2704 - Tomador de Servigos / Terceirizagao. 108

Nuvem de palavras do assunto 2656 - Reintegragdo / Readmissao ou In-

denizagdo. . . . . . .. 108
Nuvem de palavras do assunto 2140 - Intervalo Intrajornada. . . . . . . . . 109
Nuvem de palavras do assunto 2435 - Rescisao Indireta. . . . . . . . . .. 109
Nuvem de palavras do assunto 2029 - FGTS.. . . . . .. ... ... .. .. 109
Nuvem de palavras do assunto 2583 - Abono. . . . . . . .. .. ... ... 109
Nuvem de palavras do assunto 2554 - Reconhecimento de Relagao de Em-

PTEEO. . v v v v e e e e e 110
Nuvem de palavras do assunto 8808 - Indenizagao por Dano Material. . . . 110
Nuvem de palavras do assunto 2117 - Supressao / Redugao de Horas Extras

Habituais - Indenizacao. . . . . . . . . . . . ... 110
Nuvem de palavras do assunto 2021 - Indenizagao / Dobra / Ter¢o Cons-

titucional. . . . . . .. 110
Nuvem de palavras do assunto 5280 - Bancarios. . . . . .. ... .. ... 111
Nuvem de palavras do assunto 1904 - Despedida / Dispensa Imotivada. . . 111
Nuvem de palavras do assunto 1844 - CTPS.. . . . . . . . ... ... ... 111
Nuvem de palavras do assunto 2055 - Gratificagdo. . . . . . . . . . .. .. 111
Nuvem de palavras do assunto 1907 - Justa Causa / Falta Grave. . . . . . 112
Nuvem de palavras do assunto 1806 - Alteragao Contratual ou das Condi-

¢oes de Trabalho. . . . . . . . . ... 112
Nuvem de palavras do assunto 55220 - Indenizag¢ao por Dano Moral. . . . 112
Nuvem de palavras do assunto 2506 - Ajuda / Tiquete Alimentacao. . . . 112
Nuvem de palavras do assunto 4437 - Revisao de Sentenga Normativa. . . 113
Nuvem de palavras do assunto 10570 - FGTS. . . . . ... .. ... .. .. 113
Nuvem de palavras do assunto 1783 - Comissao. . . . . . . . . . ... ... 113
Nuvem de palavras do assunto 1888 - Descontos Salariais - Devolugao. . . 113
Nuvem de palavras do assunto 2478 - Seguro Desemprego. . . . . . . . .. 114
Nuvem de palavras do assunto 5356 - Grupo Econoémico. . . . . . . . . .. 114

X1



C.30 Nuvem de palavras do assunto 1773 - Contribui¢do Sindical. . . . . . . . . 114

C.31 Nuvem de palavras do assunto 1663 - Adicional Noturno. . . . . . . . . .. 114
C.32 Nuvem de palavras do assunto 5272 - Administragdo Publica. . . . . . . . 115
C.33 Nuvem de palavras do assunto 2215 - Multa Prevista em Norma Coletiva. 115
C.34 Nuvem de palavras do assunto 1767 - Cesta Béasica. . . . . . . . .. .. .. 115
C.35 Nuvem de palavras do assunto 1661 - Horas in Itinere. . . . . . . . . . .. 115

xii



3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12
4.13

Al
A2
A3
A4
A5
A6
AT
A8
A9
A.10
A1l
A2
A13

Lista de Tabelas

Matriz de Confusao . . . . . . . . . . .. 36
Quantidades de Assuntos . . . . . ... ... o 49
Quantidades de documentos por assuntos no primeiro nivel . . . . . . . . . 51
Assuntos escolhidos para a criacao dos modelos de classificagao (Parte I. . 53

Assuntos escolhidos para a criagdo dos modelos de classificacao (Parte II). 54

Assuntos escolhidos para a criacao dos modelos de classificagao (Parte III). 55

Parametros utilizados no GridSearch. . . . . . .. .. .. ... ... .. 62
Resultados da modelagem inicial (TF-IDF (GS)). . . .. ... ... ... 63
Resultados da modelagem apés remocgao de documentos (TF-IDF). . . . 67
Resultados da modelagem com BM25. . . . . .. .. ... ... ...... 67
Resultados da modelagem LSA. . . . .. .. ... .. ... ... ..... 69
Melhores resultados analisando o assunto principal. . . . . . . . . . .. .. 70

Resultados da analise de acerto analisando-se qualquer assunto do processo. 75

Resultados da andlise multirrétulo. . . . . .. .. .. .00 oL 76
Distribuigao de processos por assunto nivel 3 (Parte I). . . . . ... .. .. 90
Distribui¢ao de processos por assunto nivel 3 (Parte IT). . . . . . . . . .. 91
Distribui¢ao de processos por assunto nivel 3 (Parte III). . . . . . . . . .. 92
Distribui¢ao de processos por assunto nivel 3 (Parte IV). . . . . .. .. .. 93
Distribuigao de processos por assunto nivel 3 (Parte V). . . . ... .. .. 94
Distribui¢ao de processos por assunto nivel 3 (Parte VI). . . . . .. . . .. 95
Distribuicao de processos por assunto no conjunto de treinamento . . . . . 96
Resultados do GridSearch parao MNB. . . . . . ... ... ... ... .. 97
Resultados do GridSearch para o SVM. . . . ... .. ... ... ..... 98
Resultados do GridSearch parao RF.. . . . . ... .. ... .. ... ... 99
Resultados do GridSearch para o MLP (Parte I). . . ... ... ... ... 100
Resultados do GridSearch para o MLP (Parte IT). . . . .. ... ... ... 101
Resultados consolidados . . . . . . . ... ... Lo 102

xiil



Xiv



Capitulo 1
Introducao

A partir da evolu¢ao dos meios de armazenamento e processamento de dados computaci-
onais e sua consequente reducao de custos, somados aos avangos do ramo da ciéncia da
computacao, atualmente vive-se um cenario com uma elevada quantidade de informacao.
H& sobretudo, um grande volume de informagoes nao estruturadas armazenadas em for-
mas de textos, imagens, videos ou audios. Estima-se que nos ambientes corporativos o
montante de dados nao estruturados represente de 85% a 90% de toda informacao arma-
zenada [1]. Enquanto a quantidade de dados esta crescendo constantemente, a capacidade
humana de interpretd-los ndo acompanha esta evolugao [2]. Assim, novos ramos do co-
nhecimento tém ganhado espaco e provido meios para se trabalhar com toda a informacao
que estd sendo acumulada. Este ramo multidisciplinar é a ciéncia de dados, que tenta
entender dados complexos de forma sistemética e os problemas do negécio relacionados,
aplicando conhecimentos da area de estatistica, informatica, computagao, inteligéncia ar-
tificial, comunicagao entre outros [3]. Dentre as vérias ferramentas utilizadas na ciéncia
de dados, tem-se a mineragao de textos, que busca extrair conhecimento de um conjunto
de dados nao estruturados [2].

Neste trabalho, aplica-se a mineragao de textos no ambito da Justica do Trabalho
(JT) de forma a tentar classificar processos trabalhistas baseado no conteido de seus do-
cumentos. O processo trabalhista é o instrumento pelo qual um cidadao (ou um conjunto
de pessoas) requer formalmente ao Poder Judiciario que julgue determinada causa. Ele é
composto por um conjunto de pegas (ou documentos) processuais que, segundo um rito
processual e uma burocracia pré-estabelecida, possibilita ao juizo competente determinar
uma sentenga [4].

Atualmente, os processos trabalhistas tramitam de forma eletronica no sistema Pro-

cesso Judicial Eletronico (PJe) instalado na Justica do Trabalho JT!. O PJe é o sistema

'PJe instalado na Justica do Trabalho: http://www.pje.jus.br/wiki/index.php/. Neste trabalho,
sempre que a sigla PJe for utilizada, é uma referéncia ao PJe instalado na Justica do Trabalho


http://www.pje.jus.br/wiki/index.php/

que permite a pratica processual de advogados, procuradores, magistrados, servidores e
demais pessoas que participam de uma relacao processual diretamente no sistema, permi-
tindo que se junte os documentos processuais ao dossié do processo. Além dos documentos
em si, o sistema faz uso de metadados que auxiliam na organizacao interna dos processos e
dos documentos. Entretanto, a maior parte da informacao referente ao pedido processual
e ao resultado final se ainda se encontra apenas no inteiro teor dos documentos elabora-
dos pelos usuarios, o que torna a leitura dos documentos, que é uma uma tarefa onerosa,
mandatéria em situagoes onde a simples existéncia (ou corretude) de dados estruturados
estratégicos poderia dar as informacoes necessarias para determinada atividade.

Dentre os metadados armazenados sobre os processos, tem-se o assunto processual,
que identifica quais sdo os temas tratados naquele processo. Um processo pode ser cate-
gorizado com mais de um assunto sendo que, de 1131 assuntos existentes, 877 assuntos
estao disponiveis para o cadastro dentro da categoria de assuntos do Direito do Trabalho
e do Direito Processual Civil e do Trabalho. Nem sempre esta informacao é preenchida
corretamente ou de forma completa, uma vez que a identificacdo dos assuntos exige que
se conhega o rol de assuntos possiveis e demanda também o tempo do usuario, que de-
verd ler todas as pecas processuais relevantes para fazer a correta vinculagdo aos assuntos
pertinentes.

Por outro lado, o correto preenchimento dos assuntos traz uma série de vantagens. A
primeira delas é a prépria qualidade da informacao, pois varias estatisticas sao colhidas
baseadas nesta informacao de forma a dar visibilidade ao judiciario, conforme detalhado
na Secao 1.1 . Este processo envolve complexidades préoprias, de forma que tem-se uma
ciéncia dedicada a este estudo: a Jurimetria, que aplica a ciéncia de dados ao Direito,
fazendo um estudo qualitativo e quantitativo do comportamento judicial, possibilitando a
previsao de comportamentos futuros com o objetivo de orientar politicas publicas. Além
disso, a correta classificacdo do assunto tem impacto na organizacao do trabalho interno
dos Tribunais, podendo ser utilizada para uma melhor organizacao do acervo de processos,
na busca de demandas repetitivas ou na pesquisa jurisprudencial, montagem de pautas
de audiéncia ou sessao, dentre outras atividades.

Assim, o objetivo deste trabalho é investigar se técnicas de classificacdo de textos,
aplicadas em um conjunto de documentos processuais, sao capazes de identificar o as-
sunto principal do processo. Havendo um bom desempenho nesta atividade, mostra-se
a viabilidade desta abordagem, apontando que modelos de aprendizado de maquina de
classificacdo sao capazes de reconhecer o assunto de um processo, podendo vir a ser in-
corporados ao PJe, de forma a facilitar a atividade do usuario por meio da sugestao dos
assuntos dos novos processos e até mesmo de uma reclassificacdo de processos ja armaze-

nados.



1.1 Justificativa

Atualmente 877 assuntos diferentes do Direito do Trabalho e Direito Processual Civil e
do Trabalho podem ser utilizados para classificar os processos trabalhistas no PJe, o que
torna a escolha dos assuntos corretos uma tarefa complexa para os usuarios. Nao s6 é
preciso conhecer e entender sobre os possiveis assuntos, como é preciso encontrar as opgoes
corretas dentre todos os pedidos processuais, o que se apresenta como um problema do
paradoxo da escolha, onde o usuario, em face a muitas opgoes, fica paralisado e acaba por
fazer escolhas de forma menos cautelosa e muitas vezes errada [5]. Além disso, é comum
que se tenha erros de classificagdo em dados inseridos pelos usudarios [6, 7].

Como o preenchimento incorreto desta informagao nao causa prejuizo ao resultado
final do processo, uma vez que se trabalha primordialmente com o contetdo dos textos re-
digidos, advogados e servidores nem sempre se dao ao trabalho de preencher a informagao
corretamente e completamente. Assim, atualmente, este dado, embora preenchido, mui-
tas vezes nao representa a realidade total do processo em questao, ou seja, ¢ um dado de
baixa qualidade. Isso impacta negativamente os objetivos da criagdo das TPUs, conforme
exposto no Manual de Utilizacdo destas tabelas?. Dentre esses objetivos, ressalta-se:
melhorar a gestao de pauta pelos 6rgaos judiciais; melhorar o controle de prevencao e
a distribuicdo processual por competéncia em razao da matéria; identificar os assuntos
mais frequentes nos processos judiciais, possibilitando melhor gestao do passivo pelos tri-
bunais, além da adocao de medidas que previnam novos conflitos; assegurar, juntamente
com outros instrumentos, a padronizacao de rotinas processuais e subsidiar a implantacao
diversos projetos corporativos no Poder Judiciario.

Além do trabalho de qualidade do dado em si, que visa manter uma base de dados com
dados corretos, os estudos da area de jurimetria sdo fortemente impactados. A jurimetria,
citada pela primeira vez em 1949 [8], é a disciplina que visa investigar o Direito por meio
da aplicagao de métodos estatisticos. Ela envolve trés pilares operacionais: juridico, esta-
tistico e computacional, deslocando o centro de interesse do estudo do Direito do tedrico
para o operacional, apontando a importancia dos fatores sociais, econémicos, geograficos,
éticos, entre outros, na concretizacao das normas do direito. Para tanto, esta ciéncia é
fortemente dependente dos dados armazenados em computadores e do poder computaci-
onal de andlise, fazendo uso da metodologia estatistica para descrever o comportamento
humano, entender os fatores que influenciam na producao de normas e monitorar a reacao
que estas normas provocam em seus destinatarios.

A partir destas informagoes, a jurimetria promove um entendimento do impacto gerado

pelos estimulos criados pelas politicas publicas, dando visibilidade a um panorama geral

2Manual de Utilizagdo das TPUs: http://www.cnj.jus.br/sgt/versoes_tabelas/manual/Manual _
de_utilizacao_das_Tabelas_Processuais_Unificadas.pdf
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para que se possa alcancar os objetivos socialmente desejados com o Direito. A relacao
que existe entre os estimulos que sao criados pelo Direito e as condutas que posteriormente
sao observadas na populacao sdo a esséncia de uma ordem juridica. Quanto mais proximo
for o efeito esperado da conduta observada, mais bem-sucedida sera a lei. A jurimetria
presta um valioso auxilio aos agentes do Direito, permitindo por exemplo que um juiz
compreenda possiveis consequéncias de suas decisoes, advogados entendam fatores que
influenciam em suas estratégias com seus clientes e os legisladores antecipem resultados
de propostas de politicas piblicas em pauta [9, 10, 11].

Varias sao as regulamentacgoes que ressaltam a importancia da estatistica e os traba-
lhos que fazem uso destes dados, e, portanto, podem ser impactados com a publicacao de
uma informagao incorreta. O Departamento de Pesquisas Judiciarias (DPJ) do Conselho
Nacional de Justiga (CNJ) tem como fungao colher dados para desenvolver pesquisas des-
tinadas ao conhecimento da func¢do jurisdicional brasileira, realizar analise e diagnéstico
dos problemas estruturais e conjunturais dos diversos segmentos do Poder Judiciario e for-
necer subsidios técnicos para a formulacao de politicas judicidrias®. O Relatério Justica
em Numeros [12], elaborado anualmente pelo Sistema de Estatistica do Poder Judicidrio
(SIESPJ) 4, também do CNJ, d4 uma visao geral em nimeros sobre o Poder Judicidrio
brasileiro, havendo até mesmo um prémio CNJ de qualidade®, que dentre varios objetivos
pretende incentivar a producao de dados e o aprimoramento do SIESPJ. No ambito da
JT, o sistema e-Gestao® fornece estatisticas sobre a atividade judicante dos magistrados.
H4 ainda os relatoérios estatisticos produzidos pelo Tribunal Superior do Trabalho (TST),
que dentre vérias informacoes, expde os assuntos mais recorrentes da JT7.

A disponibilizagao incorreta de informagcoes nos sistemas é uma transgressao as regu-
lamentagoes do Poder Judiciario citadas acima. Além de prejudicar a credibilidade das
instituigoes que fornecem os dados, gera estatisticas que também serao consequentemente
incorretas, o que impossibilita a elaboracao de um planejamento estratégico adequado por
parte dos 6rgaos ptiblicos 8.

Quanto ao aspecto negocial, a elevada quantidade de processos e documentos juridi-
cos a serem apreciados pelos servidores da justica trabalhista traz lentidao ao tempo de

tramitacao do processo. Atualmente, de acordo com o Relatério Justica em Numeros do

3Lei de criagdo do DPJ: http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2004-2006/2006/1ei/
L11364.htm

4Leis do SIESPJ: https://atos.cnj.jus.br/atos/detalhar/atos-normativos?documento=188,
https://atos.cnj.jus.br/atos/detalhar/atos-normativos?documento=110f

SPrémio CNJ de Qualidade: https://atos.cnj.jus.br/atos/detalhar/atos-normativos?
documento=2920/

6Lei de criacdo do e-Gestdo: https://hdl.handle.net/20.500.12178/4549

"Relatérios:  http://www.tst.jus.br/web/estatistica/jt/assuntos-mais-recorrenteshttp:
//www.tst.jus.br/web/estatistica/jt/relatorio-geral

8Noticia CNJ: https://www.cnj. jus.br/nao-se-faz-gestao-judiciaria-sem-producao-de-conhecimento-dest
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https://www.cnj.jus.br/nao-se-faz-gestao-judiciaria-sem-producao-de- conhecimento-destaca-diretora-do-dpj/

ano base de 2018 [12], o tempo médio de tramitagdo de um processo até a elaboragao da
sentenga ¢ de 9 meses (fase de conhecimento) no 1° grau, 5 meses no 2° grau e 1 ano e
dois meses no 3° grau. A cada documento peticionado pelos advogados em um processo,
cabe uma apreciacao e um retorno por parte dos tribunais, na forma de outro documento.
A redacao dos documentos por parte dos magistrados e servidores, quando nédo se trata
de modelos de documentos comuns como despachos ou mandados, normalmente envol-
verd uma elaboragao em relagdo ao contexto do processo e jurisprudéncia (conjunto de
decisoes colegiadas sobre interpretagoes da lei) aplicada naquele tipo de demanda, en-
volvendo, portanto, uma pesquisa sobre documentos da mesma natureza que ja foram
redigidos em processos similares, ou seja, processos que trataram de um mesmo assunto.
Isto é importante para que se tenha uma homogeneidade na forma de tratar os processos
de maneira geral.

Assim, a correta classificacgao dos assuntos processuais pode auxiliar na busca de pro-
cessos similares, reduzindo o tempo que os servidores levam para recuperar a informacao
que precisam para embasar a redagao dos documentos em cada processo, podendo ter um
impacto positivo no tempo em que um processo fica parado aguardando um retorno dos
tribunais. Por exemplo, para que um servidor ou magistrado que trabalha na redacao de
votos em um gabinete possa elaborar um voto sobre processo que trate do assunto “Assé-
dio moral”, ele precisard fazer um procedimento andlogo a “revisao da literatura” no meio
académico, recorrendo a processos que ja trataram deste tema para buscar leis, simulas,
acordaos dentre outros elementos que foram utilizados na elaboragao da decisdo final de
um magistrado. Isso nao so facilita o trabalho da elaboragao do documento mas auxilia a
resguardar o principio da seguranca juridica [13], que visa trazer estabilidade e previsibi-
lidade das consequéncias das decisoes emanadas pelos Tribunais, o que tende a diminuir
o ajuizamento de novas demandas para casos com fatos ja julgados, o que, dentre outras
benesses, reduz o congestionamento processual na Justica Trabalhista, contribuindo para
a redugao do nimero de a¢oes ajuizadas [14].

Em termos praticos, se hoje um servidor leva aproximadamente 2 horas para fazer uma
pesquisa para encontrar os processos que trataram de “Assédio moral”, considerando que,
o servidor da justiga do trabalho no 2° grau (por exemplo) deve atuar em média com
uma carga de 282 processos por ano (entre pendentes e julgados)[12], e esse tempo possa
ser reduzido pela metade pela correta classificagao dos assuntos, ganhar-se-ia 282 horas
de trabalho do servidor. Em uma jornada de 7 horas diarias, isto equivaleria a 40 dias
de trabalho que poderiam ser utilizados em outra atividade ou outros processos. O valor
aproximado de 2 horas foi sugerido por uma servidora do TST que trabalha com a redagao
de votos, uma vez que nao se encontrou trabalhos publicados que abordassem a quantidade

de tempo despendida na tarefa de elaboragao de documentos de decisao.



Outra tarefa que pode ser facilitada pelo processo de classificacdo automatica dos
assuntos é a triagem inicial, que acontece quando o processo chega no gabinete e precisa
ser direcionado para a equipe que trabalha com aquele tipo de processo. Se ao chegar
no gabinete o assunto do processo ja estiver categorizado de forma automatica e correta,
o direcionamento do processo fica facilitado, poupando ao servidor que faz a triagem a
leitura do inteiro teor da peticao inicial ou do recurso, possibilitando até mesmo a criacao
de mecanismos automaticos para a distribuicao dos processos.

Cita-se ainda como beneficio da correta classificagao de assuntos a possivel facilitagao
no processo de identificacao de demandas repetitivas. Esta atividade ganhou relevancia
no ambito da Justica depois da publicacao do novo Cédigo do Processo Civil?, que em seu
Artigo 976 estabelece a instauragao do processo de Incidente de Resolucao de Demandas
Repetitivas quando houver questoes contenham controvérsia sobre uma mesma questao
apresentando risco de ofensa a isonomia e a seguranca juridica. A classificacao correta
dos assuntos pode auxiliar na identificacao de demandas que tratam de causas similares,
direcionando o usuario tanto na classificagdo de novos casos que versem sobre tema que
j& é tratado como uma demanda repetitiva, quanto na busca de processos ja julgados que
trataram sobre esta causa.

Explicada a importancia da correta classificagao dos assuntos, ressalta-se que este tra-
balho esta alinhado com a gestao estratégica do Conselho Superior da Justica do Trabalho
(CSJT), atuando na melhoria continua do processo de trabalho e se mostrando como uma
possibilidade de inovagao para o PJe. Dentre os indicadores impactados pela classificacao
automatica de assuntos processuais tem-se o Indice de Satisfacao Interna com o Sistema do
Processo Judicial Eletronico e o Indice de Satisfacdo Externa com o Sistema do Processo

10 Nesse sentido, o resultado deste estudo poderd servir de insumo

Judicial Eletrénico
para o desenvolvimento do projeto Classificador de Temas do CSJT, que ja tem Termo de
Abertura de Projeto (disponivel no Anexo I) aprovado pela Coordenagao Nacional Exe-
cutiva (CNE) do PJe para a implementacio futural!. A utilizagdo de um algoritmo de
classificagdo de textos que possa fazer uma categorizacao automatica do assunto traz um
leque de possibilidades de tornar o PJe um sistema ainda mais inovador, que explora de
forma inteligente os beneficios que a tecnologia pode trazer para os advogados, servidores

e magistrados.

9CPC: http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato02015-2018/2015/1ei/113105.html

OLista de indicadores: http://www.csjt.jus.br/c/document_library/get_file?uuid=
93£2£26f-e3£9-4561-8993-cdb9d0e1799d&groupIld=5625802

110 projeto Classificacdo de Assuntos do PJe estava previsto para ser desenvolvido no primeiro semestre
de 2019, mas devido & outras demandas prioritdrias, o projeto precisou ser adiado. A nova gestdo, do
biénio 2020-2021, devera reavaliar a prioridade do projeto.


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2015/lei/l13105.html
http://www.csjt.jus.br/c/document_library/get_file?uuid=93f2f26f-e3f9-4561-8993-cdb9d0e1799d&groupId=5625802
http://www.csjt.jus.br/c/document_library/get_file?uuid=93f2f26f-e3f9-4561-8993-cdb9d0e1799d&groupId=5625802

1.2 Objetivos

O objetivo da pesquisa é testar a hipotese de que algoritmos de classificacdo de texto sao
capazes de classificar os processos judiciais trabalhistas quanto ao assunto por meio da
investigagao da aplicacao desses algoritmos em documentos judiciais da justica trabalhista

e de seus resultados de classificacao.

1.2.1 Objetivos especificos

Com o proposito de se alcancar o objetivo definido para este estudo, estabelece-se os

seguintes objetivos especificos:

1. Entender como estd organizada a Justica do Trabalho e sua relacao com o sistema
Ple

2. Realizar uma analise exploratoéria da distribuicao de processos, assuntos e documen-

tos.
3. Aplicar algoritmos de classificacdo em documentos de processos do PlJe.

4. Fazer uma busca de hiper-parametros para os algoritmos de classificacao seleciona-
dos.

5. Comparar o desempenho de diferentes algoritmos neste dominio.

6. Disponibilizar um artefato de software que automatize o processo da escolha do

melhor modelo dado um conjunto de documentos.

1.3 Contribuicoes esperadas

Nesta dissertacao, sera apresentado um estudo que dard uma explicacao da estrutura
organizacional da Justica do Trabalho, da utilizacao do PJe pelos Tribunais Regionais do
Trabalho (TRTs) e o fluxo geral dos processos. Estas informagdes compoe um relatério
do funcionamento da Justiga do Trabalho com o PJe, que contém nao s6 as informagoes
gerais de seu funcionamento, mas também uma anélise exploratéria a nivel nacional que
permitira identificar a distribuicdo de tipos de documentos e assuntos em 2° grau, bem
como aspectos dos textos contidos nestes documentos. Este relatério poderd servir de
insumo para trabalhos futuros da area da computacao e também da area do direito.
Serao apresentados ainda aspectos relevantes em relagao a tarefa de classificacao de
texto por meio de técnicas de mineracao de dados e Processamento de Linguagem Natu-
ral, além de serem contemplados alguns trabalhos publicados que tratam de problemas

similares fazendo uso da classificacao de textos.
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Em seguida, serao apresentados os passos necessarios para a preparacao de um con-
junto de textos especificos do PJe para que possam ser utilizados nos algoritmos de clas-
sificacdo de textos; a busca de hiper-parametros para estes algoritmos; o resultado da
aplicacao das melhores configuragoes encontradas para cada um desses algoritmos; e um
comparativo do desempenho de um conjunto de algoritmos de classificagao de texto apli-
cados a documentos judiciais trabalhistas, que mostrara qual tipo de modelo se mostra
mais adequado para o problema em questao.

O codigo utilizado para esta atividade sera entregue como um artefato de software
que, a partir de uma entrada pré-definida, fard o pré-processamento dos textos, treinara
diferentes modelos em diferentes configuragoes, e elegera o modelo de melhor desempenho,
tendo como saida o modelo vencedor. Este artefato podera ser utilizado em trabalhos
futuros para tarefas de classificacdo, podendo ser adaptado para incorporar melhorias,
novos algoritmos e novas formas de pré-processamento e representacao textual.

Por fim, serdo apontadas as conclusdes obtidas com este trabalho e espagos nao ex-
plorados para o desenvolvimento de trabalhos futuros.

O restante do texto esta organizado da seguinte forma: No Capitulo 2 é apresentada
uma revisao da literatura, onde buscou-se encontrar trabalhos que trataram problemas
parecidos; no Capitulo 3, aborda-se os principais conceitos tedricos necessarios ao enten-
dimento do trabalho; no Capitulo 4 apresenta-se os resultados obtidos e no Capitulo 5
faz-se um apanhado das conclusoes obtidas no trabalho e aponta trabalhos futuros a serem

realizados neste contexto.



Capitulo 2
Trabalhos relacionados

Esta revisao da literatura busca encontrar trabalhos onde se tenha abordado a classificagao
de textos. Buscou-se, sobretudo, estudos que envolveram a lingua portuguesa no contexto
de documentos juridicos, embora alguma dessas premissas tenham sido relaxadas para
alguns trabalhos citados. Os trabalhos foram recuperados das bases de publicagoes do

3 com termos os termos “classificacdo de

Web of Science!, Scopus? e Google Académico
textos juridicos”, “mineracao de textos juridicos”, “classificacdo de textos”, “mineragao
de textos”, e outras variacgoes, fazendo uso destes termos em portugués e em inglés.
Comecando pelos trabalhos ja publicados envolvendo os documentos da Justica do
Trabalho do Brasil, encontra-se o estudo realizado por um servidor do Tribunal Regional
do Trabalho (TRT) da 2* Regido [15] em 2011, onde extraiu-se as ementas das jurispru-
déncias, que sdo o resumo do que foi decidido em um acordao, com suas premissas e
justificativas. De posse de 43.013 ementas, por meio da ferramenta Weka, aplicou-se os
algoritmos J4.8 (arvore de decisao), Naive Bayes (NB) e Sequential Minimal Optimization
(SMO), que é uma otimiza¢ao do Support Vector Machine (SVM), de forma individual
e também combinados em um ensemble. Foram escolhidas 10 categorias para analise, e
utilizados apenas 1.000 documentos para a criacao do modelo de cada categoria, sendo
500 documentos da categoria de interesse e os demais de outras categorias, configurando
uma abordagem binaria balanceada para tratar o problema multiclasse. Apds o pré-
processamento, utilizou-se uma matriz TF-IDF para a representacao de cada texto. Nao
foi informado o tamanho médio dos textos, apenas informou-se que eles sdo um resumo
do acordao, indicando um texto de tamanho reduzido em relacao ao documento de inteiro
teor do acordao. Notou-se que o desempenho de cada algoritmo é bastante dependente

da categoria, apresentando elevadas taxas de erro em determinadas categorias, e em ou-

'https://www.webofknowledge . com
’https://www.scopus.com
3https://scholar.google.com.br/
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tras nao. Considerando a acuracia média dentre todas as categorias, o melhor modelo
individual foi o J4.8, que apresentou o valor 83,60% e o ensemble apresentou o valor de
84.80%.

Outro trabalho mais antigo sobre a Justica do Trabalho, de 2007 [16], envolveu tam-
bém a categorizacao de documentos de processos trabalhistas. Neste estudo, analisou-se
104 partes diferentes de sentencas e acérdaos que trataram de 4 assuntos diferentes. Cada
parte extraida contem entre mil e duas mil palavras. Os documentos utilizados eram de
processos fisicos, a época ainda nao havia PJe. Foram removidas as palavras de pouca re-
levancia semantica, também chamadas de stopwords, e aplicou-se a radicalizagdo. Foram
gerados vetores de bag-of-words (BOW) para a representagao dos textos. Os modelos utili-
zados para a classificagdo foram criados na ferramenta Text-Miner Software Kit (TMSK),
onde escolheu-se a utilizagao de algoritmos do modelo Linear por Ordenacao, Naive Bayes,
e com a ferramenta Rule Induction Kit for Text (RIKTEXTI) utilizou-se um modelo de
Regras de Decisao. O modelo linear apresentou os melhores resultados em 3 das quatro
categorias, com a métrica F-Measure variando entre 86,88% e 94,30% entre os diferentes
assuntos, e o Naive Bayes apresentou o melhor desempenho para a categoria de honorarios,
apresentando F-Measure de 95,31%.

Partindo para outros trabalhos publicados envolvendo documentos juridicos na lingua
portuguesa, tem-se o trabalho [17] , de 2018, que mostra a pesquisa de apoio realizada
para a construcao do Projeto Victor do STF #, cujo propésito é a classificacao do tipo de
cada pega processual em processos em Repercussao , uma vez que tem-se um documento
unico com varias pegas processuais anexas. Trabalhou-se com 5 tipos de documentos pro-
cessuais diferentes, configurando-se um problema multiclasse. Foi necessaria a aplicagao
de Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR) em algumas pegas, todas estavam em
formato PDF. No pré-processamento, foram removidos caracteres especiais, nimeros, e-
mails e links; aplicou-se a radicalizacao, normalizacao e a remocao de palavras recorrentes.
O tamanho do vocabulério foi restringido devido a elevada quantidade de erro do processo
de OCR. Nao foi informado o tamanho do vocabulario utilizado, nem o tamanho médio
dos textos (embora nota-se que a camada de embeddings das redes neurais contenham
apenas 1.000 neurdnios, indicando o tamanho do vocabuldrio usado nestes modelos). Fo-
ram identificadas as citagoes de leis, artigos e decretos. Ao todo, foram usados 6.814
documentos, que foram classificados manualmente por uma equipe de 4 advogados, uma
vez que é sabido que a classificacdo existente na base nao é confiavel.

Neste trabalho, o modelo SVM foi utilizado como modelo base para uma comparacao

de diversos modelos de redes neurais, envolvendo redes neurais densas (MLP), recorrentes

(LSTM, BLSTM, BRNN), convolucionais (CNN, CNN-rand, VDCNN) e mistas (BLSTM-

“Noticia STF: http://www.stf.jus.br/portal/cms/verNoticiaDetalhe.asp?idConteudo=380038
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C, CNN-LSTM). Utilizou-se a linguagem Python, com Keras e Tensorflow. Para o SVM
utilizou-se uma representagdo BOW, e para os demais, utilizou-se vetores de palavras. O
melhor modelo foi o0 LSTM, com acuracia de 94.13%, precisao de 93,34% e revocacao de
95,01%. O SVM apresentou resultado inferior & LSTM mas melhor que a maior parte das
redes neurais testadas, chegando a 93,11% de acurécia, 93,33% de precisao e 95.01% de
revocagao.

Outro estudo de 2016 mostra a aplicacao de técnicas de classificacdo de texto nas noti-
ficagoes recebidas por um escritério de advogacia, que sao classificadas manualmente [18].
Neste trabalho, recuperou-se 5.471 documentos escritos em portugués, classificados en-
tre 8 categorias distintas. Removeu-se as stopwords e as palavras menos significativas
de acordo com o valor apresentado na matriz TD-IDF, que foi a forma de representacao
de textos utilizada. A classe com menos exemplos continha 121 documentos, enquanto
a mais populosa continha 1.715 documentos. Nao foi informado se foi aplicada alguma
técnica de balanceamento e nem o tamanho médio dos textos. Os algoritmos utilizados
foram o K-Nearest Neighbor, SVM, Naive Bayes e Complement Naive Bayes. A métrica
utilizada para avaliagdo foi a curva ROC (Caracteristica de Operagao do Receptor, ou
Receiver Operating Characteristic), onde o melhor resultado foi apresentado pelo SVM,
com valor 0,846. Este modelo também foi o de maior acuracia, apresentando o valor de
84,53%.

Envolvendo estudos aplicados a um contexto juridico mas com textos escritos em
outras linguas, tem-se uma publica¢do recente de 2019 [19], com um estudo de caso
bastante semelhante ao desta dissertacao, para o qual serd dada maior atengdao. Este
estudo comparou o desempenho de métodos mais atuais do estado da arte usados nas
tarefas de classificacao envolvendo NLP com o desempenho de modelos tradicionais para
fazer a classificacao de documentos contendo o julgamento de processos da Suprema Corte
de Singapura. O trabalho se propoe a fazer uma classificacdo multirrétulo, com 6.227
documentos escritos em inglés, contendo em média 6.968 palavras. O pré-processamento
passou pela tokenizagdo, remocao de stopwords e lematizagao com a biblioteca spaCy do
Python.

O problema inicialmente continha 51 classes principais, mas como havia um desbalan-
ceamento de dados, foi limitado as 30 classes principais mais frequentes. Diferentemente
do estudo apresentado nesta dissertacao de mestrado, neste estudo os autores nao tinham
uma tabela padronizada de classes. As classes eram escritas livremente, havendo erros
de digitacao, diferentes nomes para areas de mesmo interesse, areas que sao subdreas de
outras areas, apresentando uma hierarquia, de forma que foi preciso fazer um trabalho
de organizar e normalizar estas informacgoes, ainda que tenha sido declarado que h& uma

subjetividade nas escolhas feitas pelos pesquisadores. Para escolher as classes primarias,
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os autores explicaram que desconhecem uma ontologia padrao para a classificagdo no
Direito de Singapura, entéo eles usaram como referéncia a Arvore de Assuntos da Acade-
mia de Direito de Singapura, chegando a 51 classes principais. Mencionou-se que outras
252 classes consideradas muito especificas e com poucos casos foram agrupadas em uma
classe ‘Outros’. Para lidar com o problema do desbalanceamento, os autores utilizaram
um método de amostragem iterativa estratificada [20], que é um método apropriado para
um problema multirrétulo, que leva em consideracao a distribuicao de classes, e pares de
classes. Foram separados conjuntos com 10%, 50% e 100% dos dados para os testes.

Neste trabalho, os modelos de classificacao escolhidos foram: um classificador dummy
que classifica como 1 qualquer classe que tenha probabilidade maior que 1/31, um classifi-
cador baseado na ocorréncia de palavras chaves relacionadas, ambos usados com baselines;
dois classificadores com LSA e LinearSVM (OneVsRest), um com 100 tépicos e outro com
250; trés classificadores com vetores de palavra GloVe, cada um diferenciando-se na forma
de gerar o vetor final do texto, onde um usou a média dos vetores, outro usou max-pooling
e o ultimo gerado a partir de uma Rede Neural rasa (CNN); dois classificadores com o
modelo de linguagem Bert, um com uma arquitetura mais simples e o outro com a uma
arquitetura mais complexa; e um classificador com o modelo de linguagem ULMFit com
ajuste fino. Um ponto importante a ser mencionado é que os modelos BERT passaram
por ajuste fino com apenas a parte inicial de cada documento devido a uma limitagao de
sua arquitetura inicial, competindo em desvantagem. Os modelos foram testados em sua
configuragao padrao, nao havendo a busca dos melhores parametros. Os modelos foram
avaliados quanto as macro métricas e micro métricas. De maneira geral, na maior parte
das andlises, o conjunto com 100% dos dados apresentou melhores resultados. Os mode-
los de baseline apresentaram métricas bastante inferiores aos demais classificadores nos
conjuntos de 50% e 100%, com excecao da revocacao, onde o valor foi similar aos demais
classificadores.

Considerando-se apenas o conjunto de 100,00% e desconsiderando-se os modelos de
baseline, analisa-se as métricas. Quanto a F-Measure, o pior resultado foi do ULMFit,
enquanto o melhor valor foi apresentado pela combinacao LSA de 250 tépicos, com o
Linear SVM, apresentando macro F-Measure de 63,20% e micro F-Measure de 73,3%
Quanto a precisao, o pior valor novamente foi do ULMFit, e novamente a combinagao de
LSA com Linear SVM apresentou o melhor resultado, tendo 83,40% na macro precisao com
250 topicos, e 83,70% na micro precisao com 100 tépicos, superando todos classificadores
com modelos de linguagem ou vetores de palavras com pelo menos 10,00% a mais na
precisao. Quanto a revocacdo, os piores modelos foram o de LSA com Linear SVM,
enquanto os melhores resultados foram apontados pelo modelo de vetores de palavras

com a CNN, com macro revocacao de 62,30% e micro revocacao de 68,8%. Isto mostra
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a relevancia de se ter claro a prioridade de cada métrica para que se faca a escolha do
classificador que tenha resultados mais adequados ao problema que se quer resolver.

O estudo mostrou que os modelos do estado da arte de Processamento de Linguagem
Natural, testados em sua configuragao padrao inicial, na maior parte das vezes nao apre-
senta melhores resultados que os métodos tradicionais. Fica a expectativa de que com
mais investimento em busca de hiperparametros, ajuste fino para melhorar o beneficio
advindo da transferéncia de conhecimento (transfer learning) e a adaptacao para textos
longos, eles possam apresentar melhores resultados neste dominio juridico.

Em um estudo de 2017 [21], os autores fizeram uso de técnicas de mineragao de texto
para classificar documentos juridicos chineses. Fez-se uso de um conjunto de 6.735 tex-
tos juridicos previamente classificados em 13 categorias. Destes textos, extraiu-se com
expressoes regulares apenas a se¢ao que ¢ interessante para o objetivo da classificagao, e
depois aplicou-se técnicas de pré-processamento de texto. Vale notar que além da lista de
stopwords chinesa comum, os autores construiram uma lista de stopwords juridicas, que
eram muito frequentes e pouco relevantes para a tarefa de classificacdo. As palavras do
texto foram representadas por meio e vetores TF-IDF, onde se representa a relevancia de
cada palavra perante o conjunto de documentos, e para a reducao da dimensionalidade
aplicou-se os métodos Princial Component Analysis (PCA) e uma variagao do Singular
Vector Decomposition (SVD). Utilizou-se os algoritmos NB, Arvores de Decisdo, Random
Forest e SVM para a tarefa de classificacdo, e eles foram comparados por meio das métri-
cas de acuracia, precisao, revocacao e F-Measure. O melhor resultado foi do SVM, com
métrica F-Measure de 87,00%.

Em [22], tentou-se predizer a decisdo de um juiz para um determinado processo na
Corte Europeia de Direitos Humanos. Criou-se um modelo de classificacao binaria, onde
a entrada ¢ o texto com a problematica do processo e o resultado esperado é a suposta
decisao do juiz. Este trabalho usou documentos escritos em inglés, nos quais se removeu
as stopwords, transformando o texto em letras mintsculas, para posteriormente extrair-se
n-gramas que foram analisados para aplicacao do processo de extracao de tépicos. Os
dados foram passados para o modelo de classificagao em funcao dos topicos extraidos
e também dos n-gramas, criando-se uma matriz BOW, e topicos extraidos. O modelo
utilizado para a classificacao foi o SVM, com o qual chegou-se a um modelo com acuracia
de 79,00%.

No trabalho [23], criou-se um modelo de classificacdo para as revisoes dos usudrios
sobre estabelecimentos listados no sitio TripAdvisor®. Foi abordado o problema de se ter
uma base de dados com registros previamente categorizados, onde hé erro de cadastro das

categorias. O pré-processamento envolveu a tokenizagao, radicaliza¢ao, remogao de niime-

STripAdvisor: https://www.tripadvisor.com/
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ros e pontuagoes e transformacao em letras mintsculas. Os textos foram representados em
uma matriz TF-IDF. Com o uso da linguagem Python, utilizou-se os algortimos Stochastic
Gradient Descent Classifier (SGDClassifier), Random Forest, Ada Boost, Linear Support
Vector Classification (Linear SVC), Regressao Logistica e Multinomial Naive Bayes. Ini-
cialmente, o problema apresentava 6 classes, que foram simplificadas em 2, tornando o
problema de classificagao binario. Nao foi informado o tamanho médio doas textos, mas
no exemplo dado, o texto continha 64 palavras, indicando um tamanho relativamente pe-
queno. Foram removidos os textos com menos de 8 palavras, por serem considerados pouco
informativos. Devido a baixa qualidade dos rotulos apresentados inicialmente na base, a
F-measure méxima foi alcancada pelo Multinomial Naive Bayes, atingindo 77,00%. Para
reduzir a quantidade de dados errados no conjunto de treinamento, buscou-se encontrar
um centroide baseado nos vetores TD-IDF dos documentos que representasse cada uma
das classes, e escolheu-se apenas os elementos mais préoximos do centroide para compor
um conjunto confidvel para treinamento, o que elevou a métrica do Multinomial Naive
Bayes F-Measure de 77,00% para 90,00%. Maiores informacoes sobre a redugao de ruidos
em um conjunto de dados podem ser encontradas na pesquisa consolidada no estudo [6]
e em outros trabalhos relacionados [24, 25].

Outro trabalho que se parece com a proposta deste estudo por envolver um ele-
vado nimero de classes se refere a classificagdo dentncias recebidas pela Controlado-
ria Geral da Unido [26]. A diferenga se da pelo tamanho dos textos, que é limitado a
2.048 caracteres, e o teor da mensagem, que nao ¢ de cunho juridico de maneira geral.
Como pré-processamento, removeu-se nimeros, espagos em branco duplicados, pontua-
¢oes, transformou-se todo o contetido em letras mintsculas, removeu-se stopwords e fez-se
a radicalizacdo. Inicialmente, o problema de classificagao continha 94 classes, mas devido
aos baixos resultados, o escopo foi reduzido para 64 classes. Foram testados os algoriti-
mos SVM, Random Forest, Naive Bayes ¢ Arvore de decisio (C4.5). Esses algoritmos nao
se mostraram escalaveis a medida que se aumentava a quantidade de classes, e apresen-
taram desempenho abaixo do esperado, chegando a um méaximo de 59,00% de precisao
com o SVM. Assim, resolveu-se abordar o problema como uma classificacdo multirré-
tulo, aumentando as chances de acerto do classificador. Buscando-se resolver a questao
da escalabilidade, o modelo de classificacao foi criado com uma combinacao da Codifi-
cagao Adaptativa de Huffman com a Descrigdo de Comprimento Minimo (CAH+MDL).
Mostrou-se que esse algoritmo apresentou taxa de revocacao maior que o SVM, mas uma
precisao menor. Com a abordagem multirrétulo e o CAH-MDL, somados a um novo pré-
processamento de texto que fez uso apenas dos termos mais significativos, reduzindo a
dimensionalidade da matriz de 165.203 termos para apenas 1.350 termos, que proporcio-

nou maior reducao da dimensionalidade, conseguiu-se uma precisao de 84,00%.
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De maneira geral, com base nos trabalhos analisados, nota-se o reconhecido desem-
penho do SVM e o frequente uso de arvores de decisao, Naive Bayes e diferentes tipos
de redes neurais. Como forma de representacao dos textos, o TF-IDF, BOW e LSA sao
amplamente utilizados, sendo o TF-IDF foi a forma mais utilizada, ndo sendo possivel
afirmar se pela facilidade de uso ou eficacia e popularidade da técnica. Assim, este tra-
balho se propoe a aplicacao destas técnicas para a classificacdo de assunto dos processos
da JT.

Os trabalhos encontrados que foram desenvolvidos dentro do contexto da JT brasileira
[15, 16] foram publicados ha 8 e 12 anos respectivamente, nao havendo conhecimento
de publicagoes mais recentes envolvendo a classificacdo de textos com documentos de
processos da JT, de forma que este trabalho vem a retomar estes estudos em uma época
onde um maior poder computacional ja se encontra disponivel. Além disso, a consolidagao
e ampla utilizagdo do PJe permite a uniformizacao dos dados dentre os 24 TRTs, o que

facilita a anéalise de dados massivos.
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Capitulo 3
Referencial tedrico

De forma a trazer um entendimento do contexto deste trabalho e das técnicas utilizadas
para abordar o problema, neste capitulo serdo apresentados a forma como a Justica do
Trabalho esté organizada; o sistema PJe, onde tramitam os processos judiciais trabalhis-
tas; os principais conceitos sobre a classificacao de textos; e o modelo de referéncia para

desenvolvimento de atividade de mineracao de dados conhecido como CRISP-DM.

3.1 Justica do Trabalho

O Poder Judiciario brasileiro é dividido em cinco esferas principais: a Justica do Trabalho
trata das acoes judiciais entre empregados e empregadores; a Justica Eleitoral trata das
questoes relacionadas a realizagdo das elei¢oes; a Justiga Militar (Estadual e Federal)
julga os militares; e a Justica Comum, que ¢ dividida entre Estadual e Federal, e lida com
as demais questoes. A JT, foco deste trabalho, é organizada em trés graus ou instancias
de apreciagao.

A primeira delas é composta pelas Varas de Trabalho, onde atuam os juizes do tra-
balho. A competéncia destes 6rgaos julgadores é dada pela localizagao onde se prestou
o trabalho (independentemente do local de contratacao). Segundo o relatério Justiga em
Ntmeros de 2019 [12], ao final de 2018 existiam 1587 Varas de Trabalho.

A segunda instancia é composta por 24 Tribunais Regionais do Trabalho, onde os de-
sembargadores julgam os recursos contrarios as decisoes providas nas Varas de Trabalho
bem como outras agoes de competéncia originarias deste grau. Os 26 estados brasileiros
e o Distrito Federal se dividem entre as 24 regioes. Os TRTs sao classificados pelo SI-
ESPJ quanto ao porte, que leva em consideracao diversos dados estatisticos relacionados
a despesas, processos em tramite, nimero de magistrados e servidores e trabalhadores
auxiliares. Na Figura 3.1, extraida do relatério Justica em Nimeros de 2017 [12], pode-se

analisar o porte de cada regiao.
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B Grande porte
¥ Médio porte
I Pequeno porte

Figura 3.1: Porte dos Tribunais Regionais (Fonte: [12]).

A dltima instancia é o Tribunal Superior do Trabalho (TST), que, como érgao méximo,
atua como revisor das decisdes das instancias anteriores, além de atuar nas causas de
competéncia originaria desta corte. Sua funcao principal é a de uniformizar as decisoes
sobre agoes trabalhistas de forma a consolidar a jurisprudéncia deste ramo do judiciario.

De forma a organizar e dar direcionamento para todos os ramos da justica, em 2005
criou-se o Conselho Nacional da Justiga (CNJ)!, que tem atuacdo em todo o territdrio
brasileiro e a missdo de desenvolver politicas judiciarias para promover a unidade e efeti-
vidade de todo o Poder Judiciario, buscando valores de justica e paz social. Este érgao
zela pela autonomia do Poder Judiciario, definindo seu planejamento estratégico, planos
de metas e programas de avaliagdo, além de prestar servigos aos cidadaos (recebe recla-
magoes, peti¢des,etc), definir e avaliar indicadores pertinentes a atividade jurisdicional,

entre outros. Assim, todas as justicas sdo regidas pelos atos normativos e recomendagoes

LCNJ: http://www.cnj.jus.br/sobre-o-cnj/quem-somos-visitas-e-contatos
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do CNJ.

Além do CNJ, cada ramo da justica tem o seu Conselho préprio. Assim, na JT foi
criado o Conselho Superior da Justiga do Trabalho? (CSJT), que exerce a supervisao
administrativa, orgamentaria, financeira e patrimonial da JT de 1° e 2° graus. Além de
atuar na supervisao, este 6rgao promove a integracao e o desenvolvimento da JT de 1°
e 2° graus. Na Figura 3.2, tem-se um esbog¢o de como estes 6rgaos estao estruturados
dentro da JT.

bRy Tribunal Superior

da Justiga do do Trabalho 3° Grau
Trabalho
Tribunal Regional Tribunal Regional Tribunal Regional Tribunal Regional
do Trabalho da 1° do Trabalho da 2° do Trabalho da 3° e do Trabalho da 20 Grau
Regido Regido Regido 24° Regido
Varas de Varas de Varas de Varas de 106G
Trabalho Trabalho Trabalho Trabalho rau

Figura 3.2: Organizagdao da Justica do Trabalho.

3.2 Processo Judicial Eletrénico da Justica do Tra-
balho (PJe)

Estabelecidos os 6rgaos competentes, os cidadaos que necessitam de julgamento em al-
guma causa recorrem a abertura dos processos judiciais. Conforme estudo publicado [14],
o processo judicial é o canal pelo qual o Estado concretiza a prestacao jurisdicional, ou
seja, resolve a lide de forma imparcial, entregando as partes envolvidas a solugao para o
litigio. Atualmente, existe um esfor¢o de informatizacao de todas as justicas, de forma a
viabilizar que os processos juridicos tramitem da forma eletronica: “o que se busca com o
processo eletronico é evolui-lo de tal forma a alcangar o denominado ‘i-processo’, em que
elementos de inteligéncia artificial (uso de metadados e algoritmos) servem de ferramenta
para auzilio da decisao judicial, notadamente ante a conexdo do processo ao mundo vir-
tual de informagoes.” [14]. Ainda neste trabalho, o autor afirma que o processo eletronico
garante a lisura dos procedimentos envolvidos, além de promover o aumento da seguranca

juridica e de viabilizar a rapida resposta do Judiciario.

2CSJT: http://www.csjt.jus.br/missao-visao-valores

18


http://www.csjt.jus.br/missao-visao-valores

O PJe foi lancado® em 2011 pelo CNJ, e varios ramos da justica ja aderiram ao sistema
desde entdo. De acordo com o Relatério Justiga em Ntumeros 2019 [12], observa-se que
é crescente a quantidade de processos que tramitam em meio eletronico. Conforme o
documento Caderno do Pje*, publicado pelo CNJ em 2016 , 54 Tribunais dos 90 existentes
ja haviam implantado o sistema até o momento da publicacao do relatério.

No momento do langamento do PJe, o CNJ distribuiu um sistema tinico, e cada ramo
da justica fez as alteragOes necessarias para que fossem atendidas as suas necessidades,
e assim foi criado o PlJe, especializado para este ramo da justica. Algumas informacoes
foram padronizadas entre todas as justicas, com o objetivo de promover a uniformizacao
taxonomica e terminolégica de classes processuais, movimentagao e assuntos, assim, criou-
se as Tabelas Processuais Unificadas (TPUs) do Poder Judiciario, de forma que todos os
novos processos devem ser criados seguindo esta padronizacao de nomenclatura.

Analisando-se os dados quantitativos de processo®, tem-se o cendrio mostrado na Fi-
gura 3.3. Enquanto, na primeira instancia, a quantidade de processos recebidos anu-
almente até 2018 se posicionou entre 1,7 e 2,8 milhdes aproximadamente, na segunda
instancia este intervalo foi de 640 mil a 1,15 milhdo e na terceira instancia, esse quanti-
tativo esteve sempre abaixo de 400 mil. Estes dados sao bastante expressivos no que se
refere a quantidade de demandas em cada instancia, mostrando que a primeira instancia
recebe a grande maior parte dos processos, a segunda instancia recebe uma quantia in-
ferior a metade dos dados recebida na primeira, e a terceira lida com um nimero ainda
menor de processos. Importante notar ainda uma queda repentina do quantitativo de
processos recebidos na primeira instancia partir de 2017. Isso se deu pela publicacao
da reforma trabalhista®, que alterou varias disposicoes das Consolidacoes das Leis do
Trabalho (CLT), editada em 1943 7. Este dado ainda néo se refletiu® nas demais instan-
cias devido a natureza recursal das mesmas, que continuam recebendo processos que ja

estavam em andamento no 1° grau.

3.2.1 Distribuicao do sistema do PJe para os Tribunais

O CSJT, desde que o PJe foi aderido pela JT, é o responsavel pela evolugao do sistema,

de forma que é este o Orgao que distribui a versao do PJe a ser usada pela Justica

3Noticia CNJ: http://www.cnj.jus.br/tecnologia-da-informacao/
processo-judicial-eletronico-pje
4Caderno PJe: http://www.cnj.jus.br/files/conteudo/arquivo/2016/09/

551be3d5013af4e50be35888£297e2d7 . pdf

SEstatistica TST: http://www.tst.jus.br/web/estatistica/jt/recebidos-e-julgados

6Reforma Trabalhista: http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2015-2018/2017/1lei/
L13467 .htm

"CLT: http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/decreto-lei/del5452.htm

8Noticia TST: http://www.tst.jus.br/noticias/-/asset_publisher/89Dk/content/
primeiro-ano-da-reforma-trabalhista-efeitos?inheritRedirect=false
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Figura 3.3: Quantidade de processos por instancia.

do Trabalho para todos os TRTs e para o TST. Estes 6rgaos, por sua vez, além de
contribuirem ativamente para o desenvolvimento da ferramenta junto ao CSJT, recebem
as novas versoes do PJe e providenciam a infraestrutura necessaria para que o sistema
possa ser disponibilizado aos usuarios. Atualmente, em cada TRT ha uma instalacao do
sistema para atender ao 1° grau e uma para atender ao 2°, e sdao utilizadas duas bases
de dados diferentes, uma para cada grau. Considerando 24 TRTSs, com 1° e 2° grau, e o
TST, como 3° grau, tem-se 49 bases de dados distintas e independentes.

Vistos os principais pontos referentes a organizacao e processos da Justica do Trabalho,
bem como do PlJe, serd apresentada na proxima Secao os conceitos basicos referentes a

mineragao de textos.

3.3 Aprendizado de maquina

Conforme falado anteriormente, é crescente a quantidade de dados armazenados, o que
traz a necessidade de novas técnicas de estudo para se trabalhar com estas informagoes.
A ciéncia de dados [3], que agrega varias ferramentas para esta andlise, se propoe a
extrair conhecimento e também inteligéncia a partir de um vasto conjunto de dados. O
conhecimento pode ser construido por meio da identificagdo de associacgoes, correlacoes,
relagoes de dependéncia ou causalidade entre diversos dados, bem como da comprovacao
de teorias por meio da analise dos dados. Esta andlise resulta em novas informacoes
sobre estes elementos, o que compde uma inteligéncia especifica sobre as forgas que regem

uma massa de dados, possibilitando que nao sé se entenda o que aconteceu no passado,
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mas também que se possa tentar prever o que vird a acontecer no futuro, observadas
determinadas caracteristicas aprendidas com o dados analisados previamente.

Dentre as diversas ferramentas utilizadas nesta ciéncia tem-se a area de Aprendizado
de Maquina (ML) (Machine Learning), um campo da Inteligéncia Artificial (IA) que es-
tuda formas de sistematizar conhecimentos especificos, construidos a partir da observagao
de um conjunto de dados coletados, de forma que as maquinas possam entender o conheci-
mento adquirido [27]. Seu objetivo principal é extrair informagoes uteis a partir de dados
de forma automatica [28]. Assim, ela estd fortemente ligada ao processo de descoberta
de conhecimento em bases de dados (Knowledge Data Discovery - KDD) e seu processo
de mineracao de dados, que engloba o conjunto de técnicas utilizadas para fazer a andlise
de um grande conjunto de dados, extraindo padroes e novos conhecimentos [29].

Assim, técnicas de modelagem que fazem uso do conhecimento estatistico, computa-
cional e matematico, geram modelos que podem ser simples ou extremamente complexos,
capazes de explicitar a relagdo entre as caracteristicas observadas (chamadas de varidveis
independentes, comumente denominada X) e aquela que se quer entender (chamada de
varidvel dependente ou varidvel alvo, comumente denominada Y') [27]. A relagdo entre X
e Y pode ser brevemente colocada na forma da Equacao 3.1, onde f representa a funcao
desconhecida que mapeia a variavel de entrada X com a saida Y. O simbolo € representa
o erro que estd associado a funcao f . O desafio desta ciéncia estd em reduzir o erro
associado a esta funcao. Outra nomenclatura utilizada para a funcao f é o que chamamos
de modelo de ML. [27]

Y= f(X)+e¢ (3.1)

Os problemas de ML podem ter dois objetivos principais: a predi¢ao ou a descrigao.
Na predicao, faz-se uso dos modelos construidos para se fazer previsoes de Y, enquanto
na descricdo busca-se entender em detalhe como se da o relacionamento das variaveis
independentes com a variavel alvo, buscando por exemplo entender as varidveis mais rele-
vantes para a identificacao de Y, se o relacionamento se da de forma positiva ou negativa,
de maneira linear ou nao, entre outros aspectos. No que se refere a abordagem de apren-
dizado utilizada, tem-se dois tipos principais: aprendizado supervisionado e aprendizado
nao supervisionado. No primeiro, parte-se de um conjunto de dados previamente catego-
rizados, para a partir dai, extrair um conhecimento que possa ser aplicado em um novo
conjunto de dados. No segundo, busca-se extrair conhecimento de dados que nao estao
previamente rotulados. Em ambos os casos, é importante se trabalhar com uma amostra
de dados que seja grande o suficiente e diversificada o suficiente para ser representativa

da populagao que se estuda [27].
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De acordo com [27], dentre as principais atividades englobadas no aprendizado su-
pervisionado, cita-se a classificagdo, onde busca-se aprender formas de atribuir categorias
aos elementos avaliados; e a regressao, onde tenta-se identificar uma formula matematica
capaz de fazer a predicdo de um valor numérico. Ja nos métodos nao supervisionados,
destaca-se o agrupamento (clustering) de dados, que busca encontrar grupos de dados
com caracteristicas em comum; e também a reducao de dimensionalidade, que busca re-
presentar dados de alta dimensionalidade em espagos dimensionais menores. Ja no livro
[28], cita~se ainda a atividade de associagao, uma atividade nao supervisionada que busca
encontrar regras de associacao entre elementos; e a deteccao de anomalias, que busca
formas de identificar dados que fogem a um padrao, podendo ser abordada de maneira
supervisionada ou nao supervisionada.

Neste trabalho sera explorada a tarefa de classificacao, uma técnica de aprendizado
supervisionado para predicao. Neste tipo de abordagem, conforme explicado, busca-se
aprender com dados previamente rotulados, tentando-se estabelecer formas de identificar
cada uma das classes de dados. Naturalmente, nesta técnica, espera-se que a base de
dados esteja classificada corretamente, de forma a se construir o conhecimento correto
[7]. Aqueles dados incorretos, chamamos de ruido (noise). A utilizacio de uma base de
dados com ruido, ou seja, que contenha rétulos incorretos, pode confundir os algoritmos
de aprendizado, comprometendo gravemente a taxa de acerto dos modelos, ou seja, a
quantidade de elementos que os modelos irdo fazer a classificacdo corretamente. Além
disso, a presenca de ruido aumenta a quantidade necessaria de exemplos de treinamento
e a complexidade dos modelos, que agora precisarao lidar ndo s6 com os dados corretos
mas também precisarao separar os dados relevantes dos irrelevantes ou incorretos [6, 7],
assim, é de grande importancia tentar reduzir o ruido da base.

Definido o conjunto de dados que sera utilizado para fazer a criacdo do modelo,
recomenda-se a técnica de validagao cruzada dos dados, onde um divide-se o conjunto
de elementos entre treinamento e teste. Este passo se faz necessario para que se tenha um
conjunto de dados para fazer o ajuste dos parametros livres do modelo, ou seja, os para-
metros que podem ser ajustados na funcao f, enquanto o conjunto de testes é utilizado
para avaliar o desempenho do modelo em um conjunto novo de dados, ou seja, o quanto
o modelo serd capaz de generalizar o conhecimento adquirido para que quando encontre
dados ainda nao vistos, ele consiga identificar as classes, uma vez que cada elemento da
populacao sempre tera suas especificidades, que poderdo ser diferentes das caracteristicas
que apareceram no conjunto de treinamento [28].

Se um modelo s6 consegue bom desempenho no conjunto de treinamento, e nao con-
segue ter taxa de acerto similar em um conjunto de testes, temos uma situagao de so-

breajuste (ou overfitting), onde o modelo se tornou mais complexo e nao s6 aprendeu as
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caracteristicas determinantes para a tarefa de classificacdo mas também aprendeu com
as especificidades e ruidos dos dados, nao sendo adequado para a tarefa de classificacao
dos novos dados. Enquanto que se o modelo nao se capta informagoes suficientes nos
dados de treinamento e fica muito genérico, ele nao aprende as caracteristicas relevantes
para a tarefa de classificacdo e também nao consegue atuar em novos dados. Por isso
¢ importante fazer a avaliacdo do modelo final no conjunto de testes, para que se possa
medir seu desempenho em dados desconhecidos, que é onde o modelo sera utilizado.

Dentre as formas mais comumente utilizadas de se fazer a validagao cruzada, tem-se o
holdout e o k-fold [27]. No holdout, um subconjunto de dados escolhidos aleatoriamente é
separada para o conjunto de teste enquanto os demais dados sao usados para treinamento.
Este subconjunto de teste normalmente representa de 20,00% a 40,00% dos dados. A
desvantagem deste método é que o desempenho apresentado varia muito em funcao dos
dados que sao escolhidos para o treinamento e o teste. Assim, uma forma de se trabalhar
com a variancia existente nos dados, é o k-fold, que trabalha de forma similar ao holdout,
mas ao invés de separar um unico conjunto de teste, separa o conjunto de dados em k
subconjuntos, sendo k a quantidade de partes diferentes, onde uma parte sera separada
para o teste, e k — 1 partes serao usadas para compor o conjunto de treinamento. Esse
processo ¢ repetido k vezes, até que cada uma das partes tenha sido usada como conjunto
de testes. Ao final, calcula-se a média das métricas obtidas em cada uma das iteragoes,
trazendo uma métrica mais confiavel. A desvantagem deste método é que ele precisara
treinar k-modelos diferentes, exigindo mais tempo de processamento. Segundo [28], ndo
ha argumentos conclusivos sobre a quantidade de folds a ser utilizada, embora 10 folds
tenha se tornado a quantidade padrao normalmente utilizada. Estes autores afirmam
ainda que estudos empiricos demonstraram que a estratificagdo melhora significativamente
os resultados.

Um problema de classificacao de dados pode ser definido [2] como uma das seguintes
abordagens: single-label ou multi-label. No caso single-label, o elemento a ser classificado
s6 pode assumir uma tnica classificacao. Quando existem apenas duas opgoes possiveis
para a classificagdo, chama-se o problema de classificacao binaria, enquanto quando se
tem varios possiveis valores para esta classificacdo, chama-se de classificacdo multiclasse.
Ja no caso multi-label, também chamado de multirrétulo, um dado pode ser categorizado
em varias classes, e cada uma delas pode ter varios possiveis valore.

Uma outra caracterizacdo que se faz quanto ao problema de classificacdo diz respeito
a forma como as classes alvo estdo estruturadas [30]. Tem-se casos onde os rétulos de
classificagao se apresentam organizados na forma de uma hierarquia de rétulos. Algumas
formas diferentes podem ser usadas para classificar este tipo de dados. A primeira de-

las faz uso da hierarquia dos dados, fazendo com que as informacoes dos nds pais sejam
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utilizadas ao se classificar um dado em algum né filho. De maneira geral, define-se trés
formas de se fazer uso da hierarquia: a primeira cria um classificador para cada n6 da
hierarquia, caracterizando uma classificagdo multirrétulo; a segunda tem-se um classifi-
cador multiclasse para cada noé pai, fazendo com que o dado passe por uma sequéncia
de classificadores até que se classifique em um né filho; a terceira cria um classificador
multiclasse por nivel da arvore, sendo esta uma das opgoes mais utilizadas [30], apesar do
risco de inconsisténcia da classificacdo ao permitir se escolher um né pai que nao é pai do
no6 filho escolhido.

A outra forma se se trabalhar com a hierarquia, e a mais simples, consiste em apenas
descartar a hierarquia e tratar o problema de forma achatada, ou flat, ou seja, todas
as classes alvos, sem a informagao dos nés pais, irdo compor o conjunto de classes alvo
de classificacao. Devido a simplicidade da desta abordagem, optou-se por trabalhar a

hierarquia de assuntos neste trabalho desta forma.

Dados desbalanceados

Antes de criar os modelos de predicao, é importante observar como os dados se encontram
distribuidos em relagdo a cada classe alvo. Caso haja uma classe que contenha muito
mais exemplares que outra, normalmente os modelos tendem a classificar a maior parte
dos dados com a classe utilizada pela maioria dos demais dados. Assim, algumas sao as
possibilidades de manipulagao dos dados para evitar que esse problema aconteca.

Existem trés formas principais de lidar com esse problema. Uma delas é modificando o
conjunto de dados para alterar a distribuicao de dados de cada classe. Pode-se optar por
gerar novos dados para as classes menos populadas (oversampling), remover dados das
classes mais populadas (downsampling ou undersampling), ou ainda combinar as técnicas
de oversampling e downsampling. Outra forma de lidar com esta configuracdo de dados
¢ alterar os algoritmos para que levem em consideragao o desbalanceamento de dados;
ou pode-se combinar as duas alternativas. As técnicas que alteram o conjunto de dados
tem sido mais utilizadas do que as técnicas que alteram a forma de funcionamento dos
algoritmos [31, 32]. Além de se apresentar como uma soluc¢ao de ficil implementagao, é
uma solucao que serd comum a qualquer algoritmo, ou seja, esse pré-processamento precisa
acontecer apenas uma vez. Na maior parte das vezes, o oversampling traz resultados
melhores que o undersampling uma vez que mantém a variabilidade de dados do conjunto
original, entretanto, esse tultimo, por reduzir a quantidade de dados, acaba por reduzir
também o tempo de treinamento.

No que se refere ao tratamento do desbalanceamento para problemas de classificacao
multiclasse [33], temos que este se trata de um problema mais dificil de ser contornado,

uma vez que a existéncia de muitas classes pode acabar por apresentar fronteiras de classes
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que se sobrepoe no espaco vetorial, dificultando o processo de identificacdo da classe
correta e reduzindo o desempenho dos algoritmos. Embora varias sejam as possibilidades
de se atuar no balanceamento dos dados, no caso de problemas multiclasse, identificou-se
uma queda de desempenho na aplicacao de métodos de undersampling, uma vez pode-se
acabar removendo elementos importantes para a demarcagao das fronteiras de classe [33].

Uma técnica muito usada para os problemas multiclasse tem sido o uso da classificacao
bindria [33], de forma a se contornar a sobreposi¢ao das fronteiras entre-classe, havendo
duas possibilidades: pode-se se usar a tatica um contra um (one-versus-one (OVO)) ou
um contra todos (one-versus-all ou one-versus-the-rest (OVR)). Na primeira delas, cria-
se um classificador binario para cada par de classes existente, montando-se um parque de
(n) x (n — 1) classificadores bindrios, onde n representa o nimero de classes existentes.
Cada elemento é classificado por cada um dos classificadores montados, e a classe que
for mais frequentemente escolhida serd a classe atribuida ao elemento. Este método é
chamado de votacao. Ja na abordagem um contra todos, a classificagdo bindria se atem
a dizer se um elemento é de uma determinada classe ou nao, tendo-se um parque de n
classificadores, que irao dizer a probabilidade de um elemento pertencer a sua classe alvo.
O elemento recebera a classe do modelo que apresentar maior probabilidade.

Normalmente, a abordagem OVO apresenta melhores resultados porque, por fazer uma
classificacao bindria entre duas classes apenas, acaba lidando com uma quantidade menor
de dados e apenas duas classes, e por isso, também normalmente trabalha com dados
menos desbalanceados [33]. Por outro lado, esta abordagem precisa de mais classificadores
do que na abordagem OVR, uma vez que precisa de um classificador para cada par de
classes, enquanto na OVR, tem-se um classificador para cada classe. Neste trabalho,
optou-se pela abordagem OVR, em funcao do elevado niimero de classes.

Outra abordagem que tem apresentado bons resultados na classificacao de dados des-
balanceados e com elevado ruido é o ensemble, onde se combina o resultado de varios
classificadores para se obter um resultado mais preciso [34]. Cada classificador é trei-
nando usando um subconjunto de dados diferente. Existem duas formas principais de se
fazer a combinacdo dos modelos. A primeira é o bagging, onde modelos sao treinados de
forma independente e ao final faz-se uma combinacgdo dos votos para a classificacdo. Ja
no segundo método, o boosting, os classificadores sdo treinados de forma encadeada, de
forma a gerar aprendizados complementares, dando importancia ponderada ao voto em
funcao do desempenho de cada modelo. Comparando-se o bagging e o boosting quando
aplicados a um conjunto de dados desbalanceado e com ruido [34], recomenda-se o uso de
bagging, sem reposicao de amostras.

Vistos os principais pontos referentes ao aprendizado de maquina e da tarefa de clas-

sificacdo, passa-se as particularidades da classificacao de textos.
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3.3.1 Classificacao de textos

Dentre as varias areas da mineragao de dados, tem-se a Mineragao de Textos (Text Mi-
ning), cujo objetivo é extrair o conhecimento de conjuntos de textos, onde os dados estao
colocados de forma nao estruturada, ou seja, nao estdo organizados em estrutura rigida
pré definida, como tem-se em uma tabela por exemplo. A mineracao de textos tenta atuar
no contexto onde temos uma sobrecarga de informacao pela elevada quantidade de textos,
combinando técnicas de mineragao de dados, aprendizado de méaquina, Processamento de
Linguagem Natural (Natural Language Processing) (NLP), recuperacao da informagao e
gerenciamento do conhecimento [2]. Destaca-se aqui a area de NLP, que é um campo da
computacao que usa técnicas computacionais para aprender, entender e também produzir
contetidos na forma de linguagem humana [35].

Baseado nos trabalhos [36, 37, 38, 39],pode-se entender as principais etapas do processo
de classificacao de textos, que é uma das tarefas da mineracao de textos de aprendizado
supervisionado onde, dado um conjunto de textos previamente classificados, constréi-se
um modelo capaz de classificar novos textos. A seguir serao apresentadas em detalhe cada

uma das etapas que compoe esse Processo.

Pré-processamento do texto

O pré-processamento de dados no contexto da mineragao de texto se refere as técnicas que
podem ser aplicadas para se transformar dados brutos nao estruturados em um conjunto
de dados que apresentem determinada estrutura, de forma torna-los aptos para serem
utilizados pelos modelos de aprendizado de maquina, ou seja, representar os textos em uma
forma de representacao especifica, com uma estrutura numérica que pode ser entendida
pelo computador. A tarefa de mineracao de textos é altamente dependente da forma como
¢ feito o pré-processamento dos textos |[2].

Um dos primeiros passos aplicados no pré-processamento, comum a quase todas as
formas de representagao textual, é o processo chamado de tokenizacao, onde transforma-
se uma cadeia de textos em palavras, simbolos ou outros elementos relevantes. Cada
unidade destas é chamada de token. Uma forma utilizada na tokenizacao é a extracao de
n-gramas, que sao sequéncias de palavras que aparecem em uma mesma ordem, que serao
interpretadas com um tunico token [36].

Em seguida, alguns outros passos podem ser aplicados. Um deles é a normalizacao
do texto em caixa baixa (ou caixa alta), de forma a reduzir a variabilidade da escrita,
possibilitando que palavras escritas de diferentes formas sejam reconhecidas como sendo
a mesma palavra. Também é comum a remogao de pontuagoes e de marcagoes HTML (se

houver), visando que se extraia apenas o contetido textual [36].
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Outro passo que também pode ser utilizado é a radicalizacdo do texto de forma a
remover variagoes morfologicas das palavras, para que palavras no singular e plural sejam
reconhecidas como a mesma palavra, bem como derivacoes de género ou conjugacao verbal.
Isso pode ser feito de duas formas diferentes. Uma ¢é a lematizagao (lemmatization), onde
busca-se transformar verbos conjugados para a forma infinitiva e palavras no plural para
o singular. Para aplicar esta técnica, é preciso reconhecer a classe de cada palavra, o que
envolve um passo a mais de reconhecimento de parte do discurso (part-of-speech (POS)),
que é um processo demorado e muitas vezes suscetivel a erros. [40, 36] A outra forma
de radicalizacdo é a técnica de stemming, que faz uma andlise mais generalizada para
todas as palavras (independente da classe gramatical), removendo os sufixos das palavras
mantendo apenas a sua raiz, reduzindo-se a variabilidade das terminologias [41].

Feita a tokenizacgao, tenta-se entao reduzir o vocabulario de forma a manter-se apenas
as palavras que possam ser mais relevantes para o contexto de analise. Uma técnica
usada para este objetivo é a filtragem, onde busca-se remover do texto as palavras que
sdo irrelevantes distinguir uma classe de outra. A forma mais frequente [2] de filtragem se
refere a remoc¢ao do conjunto de palavras chamado stopwords, que é formado por artigos,
preposi¢des e outros, que nao adicionam valor semantico ao texto. Além da remogao
das stopwords, muitos sistemas partem para uma abordagem mais agressiva, chegando a
remover 90 % a 99 % das palavras. Para tal, as palavras sido classificadas em ordem de
relevancia, onde mantém-se apenas um seleto grupo das palavras mais relevantes [2].

O conjunto final de tokens tnicos formara o vocabulario que compoe o dicionario
de palavras da colecao existente, e cada documento serd representado pelo conjunto de

palavras que o formam.

Engenharia de features

Feito isso, parte-se para as diferentes formas de representagio deste conjunto de tokens [2],
etapa também conhecida por feature engineering. Cada token a ser representado nos
algoritmos de classificagao textual é uma caracteristica do documento, termo comumente
chamado de features na literatura. Recentemente fez-se uma revisao de 233 trabalhos
relacionados a tarefa de classificacdo de textos publicados entre 2013 e 2018, tem-se que
mais de 45,00% dos trabalhos trataram sobre as diferentes formas de representaciao e
manipulacao das features, mostrando que esta é uma area de grande importancia dentro
do processo de mineragao de textos [37].

Uma das formas mais utilizadas [42] é a simples representagao de palavras em vetores
numéricos. Nesta representacao, cada documento d pertencente a colecao de documentos
D ¢ representado em um espago n-dimensional onde n representa a quantidade features

x existentes na colegao. O vetor w(d), que representa o documento d, é dado pela Equa-
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¢ao 3.2, onde f representa a funcao que ira calcular a representatividade de cada feature
xz. O conjunto de documentos D ¢é representado pela matriz composta pelo vetor w de

cada documento d que compoe o conjunto D.

w(d)={f(dx1), F(d, 22), o, F(d, 25), oonn, F(d, )} (3.2)

H& varios métodos que podem ser utilizadas na funcao f. O mais simples deles é
o bag-of-words (BOW), onde a fungdo f é dada por tf,, (Term Frequency), que é a
quantidade de vezes que cada feature x aparece em cada documento d. Existe ainda uma
fungao simplificada do BOW, chamada de modelo booleano [42], que ao invés de contar
a quantidade de vezes que a palavra aparece, apenas informa se a apalavra existe no
documento, assumindo o valor 1, ou se nao existe, assumindo o valor 0.

Um segunda fungao utilizada para f é o TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document
Frequency)[43], que evolui a férmula anterior para agora calcular a relevancia de cada fe-
ature levando em consideragao a sua frequéncia em cada documento d (Term Frequency),
e considerando o quanto uma feature é rara ou comum considerando todos os documentos
D disponiveis (Document Frequency). Na Equagao 3.3 é possivel encontrar a formula do
TF-IDF, onde idf, p (Inverse Document Frequency), dado pela Equacao 3.4, é formado
em fungdo do ntmero total de documentos, dado por |D|, divido pelo df,, que conta a

quantidade de documentos que contém a feature x.

thdf, g p = tfeq - idfsp (3.3)
idf, p = logL?! (3.4)

Uma outra funcao utilizada para f é o BM25, que adiciona ao calculo utilizado no
TF-IDF o tamanho de cada documento, sendo considerada a funcao ideal para tarefas
de recuperacao da informagao [43]. Nesta fungao, que é baseada na mesma férmula do
TF-IDF, o componente idf, p ¢ mantido, e o tf, 4 é substituido pela uma nova forma de
célculo tf*, 4, dada pela equacao Equacao 3.6, onde d; é o tamanho do documento em
palavras, e AvgD; é a média do tamanho dos documentos. Os hiper-parametros k e b sdo
adicionados, com a fun¢ao de ajustar o impacto desejado das tamanho o documento e da

frequéncia das features [44].

bm25m’d7p = tf *z,d 'Z'dfm’p (35)
tf k - — tfa:,d(k+1)
4 k(1—-b+ AZ‘;,IDZ )+t fz.d <3'6)
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Para registro, apesar do amplo uso reportado nos diversos trabalhos citados anterior-
mente [36, 37, 38, 39] e sua efetividade, este tipo de representacao apresenta alguns con-
trapontos [36]. O primeiro deles é que nao se armazena a informacao da ordem das
palavras, o que traz perda de informagdo para estes métodos. Outro ponto a ser menci-
onado é que estes métodos que geram vetores de documentos de alta dimensionalidade,
uma vez que cada vetor w terd como colunas a mesma quantidade features diferentes que
existirem no conjunto de documentos D, podendo chegar a milhoes de features, o que
pode se colocar como uma limitacao em funcao da quantidade de memoria disponivel
para o processamento destas informacoes. Por fim, este método é incapaz de capturar e
representar o significado seméantico das palavras, ou seja, nao identifica palavras que pos-
sam ter significados parecidos (sinénimos) ou os diferentes significados de uma palavra

(polissemia).

Selecao de features

Trabalhar com o conjunto completo de todas estas features pode nao ser beneficial para
a tarefa de classificacdo [2]. Além de aumentar o espa¢o em memoria necessario para a
criacdo dos modelos e o tempo de processamento, muitas destas features podem nao ser
determinantes para a tarefa de classificagdo ou podem ainda ser ruidos , o que dificulta a
tarefa de aprendizado, conforme explicado anteriormente. Assim, frequentemente busca-
se formas fazer uma selecao de features, de forma a tentar encontrar um subconjunto de
features que seja capaz de otimizar o resultado da tarefa de classificacdo em conjunto
com o a otimizacao do tempo de execucao da classificacao. Uma das formas de selecionar
estas features é no momento de gerar uma matriz TF-IDF por exemplo, onde pode-se
usar parametros’ para forcar a exclusao de palavras que aparecem em quase todos os
documentos, ou palavras muito raras, que aparecem em pouquissimos documentos.
Outra forma de se trabalhar com isso sdo as projecdes do espago vetorial, onde
trabalha-se as informagcoes existente de forma a se ter uma nova representacao mais con-
cisa do mesmo conjunto de dados [37]. Uma forma bastante utilizada de se reduzir o
tamanho do espago vetorial das features é o Latent Semantic Analysis (LSA) [45], que
busca identificar os principais tépicos t encontrados no conjunto D, representando cada
documento d em fung¢ao de seus tépicos, e nao de suas features originais, transformando a
matriz de documentos D, de dimensao DXn, em uma matriz de dimensao DXk, onde k

representa a quantidade de topicos, que passam a ser as novas features de representacao

9Parametros TF-IDF: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.
feature_extraction.text.TfidfVectorizer.html
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dos textos. Além de reduzir a dimensionalidade dos dados, esse método tenta capturar
informagoes de sinonimia e polissemia das palavras nos textos.

O LSA atua por meio do Single Value Decomposition [46] (SVD), uma técnica de
algebra linear que faz a fatoracao de matrizes e que consegue representar uma matriz de
alta dimensionalidade em uma matriz de menor tamanho. O método recebe como entrada
uma matriz de termos/documentos (como por exemplo a matriz TF-IDF) e tem como
saida uma matriz de tépicos/documentos. Ao utilizar este método, é preciso informar a
quantidade de tépicos k a serem extraidos. Este niimero varia em cada conjunto de dados,
é em cada problema poderd assumir um valor diferente [47]. Assim, ao final, ao invés
de se trabalhar com uma matriz cuja dimensionalidade das seja features seja dada em
funcao da quantidade de tokens, sera construido um conjunto de features que representa

a quantidade de topicos, reduzindo o tempo e a complexidade do processamento.

Selecao de instancias

Uma outra forma de reduzir a quantidade de dados a serem processados trata-se da selecao
de instancias, ou seja, quais elementos farao parte do conjunto de dados. Conforme se pode
ler em [48], a maior parte dos conjuntos de dados contém instancias que nao melhoram a
qualidade da classificacdo, e ainda instancias ruidosas que diminuem a taxa de acerto dos
modelos de classificagao. O trabalho analisa diversas abordagens utilizadas na remocgao
destas instancias. Os autores informam que de uma maneira geral, ndo se recomenda a
remocao de elementos préximos as bordas do espago vetorial de uma classe, uma vez que
esses elementos sdo relevantes para a tarefa de classificacdo, possibilitando diferenciar o
limite de uma classe e outra.

Aponta-se ainda a escolha da forma que se ira fazer a remocao de instancias é altamente
dependente da estrutura como as instancias estao espalhadas no espaco vetorial, podendo
as classes serem linearmente separaveis, ou nao. Além disso, conforme explicado, se héa
sobreposicao das classes no espacgo vetorial, a separacao de uma classe de outra se torna
mais dificil. Naturalmente, quanto mais classes houver, e quanto mais similares forem as
classes, mais dificil é a tarefa de encontrar esta separagao, e por consequéncia, mais dificil
se torna a tarefa de fazer a selecao de instancias de forma adequada, que nao prejudique

o aprendizado.

Inducao de modelos de classificagao

Uma vez processado o texto, faz-se uso dos algoritmos de aprendizado de maquina para
a classificacdo dos documentos. A tarefa de classificacdo da informacao é um tipo de

aprendizado supervisionado, onde tem-se um conjunto de dados previamente rotulados,
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e a maquina é capaz de aprender com essa informagao como classificar novos dados nao
rotulados.

Os algoritmos de classificagdo podem ser divididos em seis tipos diferentes [28] . Os
baseados em conhecimento operam por meio de um conjunto de regras utilizadas para
atribuir a classe de um registro. Aqueles baseados em arvore trabalham com um conjunto
de regras organizado em arvores onde o né raiz e os nés intermediarios testam atributos
dos dados, os ramos representam os resultados e os nés folhas sao os rotulos das classes. Os
algoritmos conexionistas se estruturam em varios nés, onde os nés contém diversos tipos de
testes e s@o organizados em uma forma especifica de grafos. Aqueles baseados em distancia
fazem que um elemento assuma a classe dos elementos rotulados que se encontram mais
proximos. Os baseados em func¢ao possuem fungoes pré-definidas que tem seus parametros
ajustados durante um processo de treinamento. Por fim, os probabilisticos encontram a
probabilidade de um objeto pertencer a determinada classe analisando-se a distribuicao
de features de cada classe. Sao exemplos de algoritmos de classificacdo: Maquinas de

Vetores de Suporte (SVM), Random Forest, Naive Bayes e as Redes Neurais.

SVM

As Maquinas de Vetores de Suporte mapeiam os registros em um espago n-dimensional,
onde cada registro sera representado por um vetor de n posi¢oes, onde n representa a
quantidade de features. Depois, tenta-se encontrar um hiperplano neste espago que seja
capaz de separar as classes dos elementos, de forma que a distancia do hiperplano a cada
ponto de cada classe seja a maior possivel. Os pontos que se encontram mais proximos
do hiperplano de separacao dos dados sao chamados de vetores de suporte [49].

Na Figura 3.4, é possivel encontrar um hiperplano bidimensional que separa um con-
junto do outro. Os vetores suporte se encontram destacados. O SVM faz uso de um
kernel, que ¢ uma func¢ao de transformacao do espago dimensional em um novo formato
que facilite a separacao dos dados. Varios sao os tipos de kernel disponiveis para uso no
SVM. Neste trabalho, optou-se por trabalhar com o kernel Linear. Conforme se pode
ler em [50], a maior parte dos problemas de classificacdo de texto apresentam classes

linearmente separaveis.

Random Forest

O algoritmo Random Forest cria uma conjunto (também chamado de floresta ou ensemble)
de Arvores de Decisdo, cada uma com um subconjunto de dados, e depois utiliza bagging
para combinar o resultado de todas as arvores geradas de forma a identificar a classe final

por meio de votagao [51]. Arvores de Decisdo sio um tipo de estrutura de dados onde
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Figura 3.4: Maquinas de Vetores de Suporte.

cada nd interno faz a verificacdo de um dos atributos, cada ramo representa os possiveis
resultados da verificagao, e os nds folhas representam as classes a serem atribuidas [28].

Este algoritmo traz certa aleatoriedade ao modelo uma vez que, ao construir as arvores,
os elementos que irdo ser usados no treinamento de cada arvore sdo diferente para cada
uma delas, o que cria um arvores com um conhecimento diferente. Além disso, cada
arvores escolhe um subconjunto de features para analisar, o que gera arvores menores.
Estas duas caracteristicas fazem com que as chances de sobre-ajuste do modelo sejam

menores do que as chances de sobre-ajuste de uma tnica arvore de decisao [51].

Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes [28] é do tipo probabilistico, e é um classificador estatistico
baseado no Teorema de Bayes [52] com o objetivo de identificar a probabilidade de que
um dado pertenca a uma determinada classe. Esse algoritmo assume a premissa ingénua
de que o valor de um atributo em uma determinada classe independe do valor dos demais
atributos, de forma a simplificar os calculos. Uma variacao desse algoritmo é o Multino-
mial Naive Bayes, que considera uma distribuicdo multinomial para a probabilidade de
cada feature de um texto pertencer a uma classe x. Conforme se pode ler em [53], este
modelo ¢ mais adequado para problemas de textos com vocabularios de tamanho grande,
e também textos de tamanhos variados.

Neste modelo, a probabilidade de um documento d pertencer a uma classe ¢ é explicada
pela Equagao 3.7, onde zy, sdo as features de cada documento, P(xzx|c) é a probabilidade

condicional de uma feature x; aparecer dado um documento de classe c¢. A probabilidade
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P(zk|c) pode ser interpretada como uma medida do quanto de evidéncia xj contribui para
que c¢ seja considerada a classe do documento. A probabilidade P(c) é a probabilidade a
priori de que um documento pertenca a uma classe ¢, que no caso do Multinomial Naive

Bayes, parte de uma distribui¢cdo multinomial [54].
ng
P(c|d) < P(c) [] P(zklc) (3.7)
k=1

Redes Neurais

As Redes Neurais [55] sdo um agregado de fungoes matemaéticas organizados em forma
de um grafo direcionado, que recebem como entrada um conjunto de valores numéricos e
produz como saida outro conjunto de valores numéricos. Uma das formas mais comuns
sdo as redes Multi-layer Perceptron (MLP). Nesta rede, cada né no grafo é chamado de
perceptron, e tem dentro de si uma funcao matematica de ativacao, que transforma os
dados de entrada em novos valores. A ligagdo entre cada perceptron recebe um peso,
que multiplica os valores de saida de cada perceptron. Os perceptrons normalmente estao
organizados com camadas. Nas redes neurais completamente conectadas, temos uma con-
figuracao onde cada os perceptrons de uma camada anterior faz uma ligacao com cada um

dos perceptrons da camada imediatamente posterior conforme se pode ver na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Rede Neural.

Uma vez que o dado percorre todos os nos da rede neural, compara-se o valor resultante
com o valor esperado, e a diferenca entre esses valores é o erro da rede. A ideia entdo é que
se possa ajustar os parametros das fungoes de ativacao e os pesos das conexoes de forma
a minimizar o erro. Uma das formas de se ajustar estes pardmetros é a retropropagagao
(backpropagation), onde o erro encontrado é propagado para os perceptrons das camadas
anteriores como forma de fazer a calibragem correta dos valores dos pesos e fungoes.

As redes neurais podem ser utilizadas também para a tarefa de criar modelos de lingua-

gem, que sao modelos preditivos que tem por objetivo aprender a probabilidade conjunta
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de uma sequéncia de palavras em uma linguagem a partir da analise das sequencias de
palavras em conjuntos de textos [56, 57, 58]. Por ser uma técnica de aprendizado nao
supervisionado, estes modelos ndo necessitam de uma base de dados classificada, o que
torna uma enorme quantidade de textos disponiveis aptos para treinamento, ainda que nao
estejam rotulados. Uma vez extraido o conhecimento da linguagem, este conhecimento
pode ser aplicado em outros contextos, de forma a se utilizar o conhecimento adquirido
em tarefas que contenham outros conjuntos de dados. Esta transferéncia de conhecimento
entre contextos é conhecida como transfer learning, e possibilitou que muitas tarefas de
NLP evoluissem, apresentado melhores resultados do que o estado da arte [59].

Os modelos de linguagem introduziram da ideia de word embeddings [43, 56], que sao
a representacao interna das palavras dentro das redes neurais, e conseguem representar
o significado das palavras com o conhecimento que foi aprendido. Os word embeddings
sao vetores n-dimensionais especificos, criados a partir da analise das relacoes entre as
palavras. Estes vetores tentam representar a relacdo de uma palavra com as demais,
baseado na proximidade e frequéncia de ocorréncia de uma palavra com outra, o que
acaba por trazer uma informacao seméntica para os vetores de palavra. Considerando um
plano vetorial de alta dimensionalidade, os vetores de palavras sdo criados de forma que
palavras similares ou palavras que aparecam em contextos similares fiquem posicionadas
proximas umas das outras, e palavras de significados distintos com contextos distintos
estejam posicionadas longe umas das outras. Assim, os vetores de palavra sdo bastante
sensiveis ao contexto dos textos utilizados para treinamento.

Existem algumas formas diferentes de se gerar estes vetores. A primeira delas é o
Word2Vector [60], que analisa janelas de contexto, ou seja, sequéncias de n palavras, onde
n é a quantidade de palavras que ird fazer parte da janela de contexto analisada. A cada
vez que uma palavra é encontrada préoxima de outra, a relagao entre elas é reforcada. Outro
método conhecido é o GloVe [61], que nao olha apenas as palavras que aparecem proximas
em um contexto, mas olha uma matriz de co-ocorréncia das palavras que compoes todo o
corpus de documento. Outra proposta é dada pelo FastText [62], que cria os embeddings
nao a partir das palavras, mas a partir de partes das palavras, sendo capaz de trabalhar
melhor com as variagoes morfologicas das palavras. Mais detalhes sobre cada um destes
métodos podem ser encontrados em [43].

Apesar de conseguir identificar palavras com significados similares, os vetores de pala-
vra nao conseguem captar os diferentes contextos que uma palavra pode aparecer, e por
isso sao altamente dependente do conjunto de dados utilizado para treinamento. Embora
os vetores de palavras sejam uma das técnicas do estado da arte em NLP, uma das pos-
siveis razoes [19] de ndo ser tdo amplamente usado no dominio juridico é o fato de ser

uma técnica melhor aplicada a textos de menor tamanho (como tweets ou de comentarios
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de clientes sobre servigos prestados) devido a quantidade de palavras, pois isso traz uma
complexidade maior para o desafio de classificacdo uma vez que os algoritmos precisam
ser capazes de extrair dados informativos de um conjunto muito maior de palavras. Além
disso, tem também o fato de este contexto conter um vocabulario muito especifico , e
conforme mencionado, os vetores de palavra altamente sensiveis ao conjunto de textos e o
contexto usado no treinamento dos vetores. Somente em 2017 teve-se a disponibilizagao
de uma série de vetores de palavras da lingua portuguesa pelo Nucleo Interinstitucional
de Linguistica Computacional (NILC)!°, da Universidade de Sao Paulo. De 17 fontes de
dados diferentes usadas para o treinamento, apenas 2 continham textos de contetido rela-
cionado a direito, ainda que nao sejam treinados exclusivamente com corpus de dominio
juridico.

Com a evolugao do poder computacional e a possibilidade de criar redes neurais mais
complexas, as redes neurais evoluiram para redes neurais profundas, que sdo redes que
possuem varias camadas internas, com muitos perceptrons, criando o que se chama de
aprendizado profundo (deep learning), uma forma de aprendizado que consegue extrair
novos niveis de entendimento dos dados. A criacao de novas arquiteturas de redes neurais,
como as redes recursivas, recorrentes e convolucionais, beneficiou estudos da area de NLP,
que apresentaram grandes avangos [63]. Dentre eles, cita-se os modelos de linguagem, que
passaram a ser capazes de criar word embeddings que conseguem entender os diferentes
contextos seméanticos e diferentes fungoes sintéticas que uma palavra pode ser usada [64,
65, 66, 67]. Dentre as atividades de NLP que foram beneficiadas com estes avangos, pode-
se citar reconhecimento de parte do discurso (POS tagging), que busca fazer uma anélise
sintatica das palavras nos textos; sumarizacao de textos; reconhecimento de entidades
nomeadas; tarefas de classificacdo em geral, com destaque para a analise de sentimento;
traducao de textos de uma linguagem para outra; question-answering ,usado para treinar
respostas a perguntas); sistemas de didlogo (chat-bots); criagao de linguagem natural por
meio dos modelos de linguagem, entre outros. Maiores informagdes podem ser encontradas
em [63]. Por serem redes neurais profundas, com varias camadas e varios neurénios,
indica-se fortemente o uso de GPUs (Unidades de Processamento Grafico) [68], que sdo
unidades de hardware especializadas em multiplicacoes de matrizes, apresentando grande
velocidade no processamento de uma elevada quantidade de dados.

Explicadas algumas das diferentes formas de se criar os modelos preditivos, passa-se

a forma de avaliagdo destes modelos.

10Repositério NILC: http://nilc.icmc.usp.br/embeddings
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Tabela 3.1: Matriz de Confusio
Classe Predita

Positiva | Negativa
Positiva VP FN
Negativa FP VN

Classe original

Avaliacao dos modelos

Um modelo preditivo pode ser avaliado de diferentes perspectivas: quantidades de acertos,
quantidade de erros, quantidade de elementos que nao foram rotulados em determinando
assunto, dentre outros. A escolha de qual métrica serd utilizada depende do problema
que se esta trabalhando, devendo ser analisados a importancia e o impacto dos resultados
finais dos modelos.

Quanto as métricas que serao colhidas neste trabalho, tem-se a precisdo, revocagao
(recall) e F-Measure. Essas métricas levam em consideracao algumas medidas basicas

relacionadas a avaliacao dos modelos, como definidas a seguir:

VP (verdadeiro positivo), a quantidade de registros classificados como positivos que sao

da classe positiva.

VN (verdadeiro negativo), a quantidade de registros classificados como negativos que sao

da classe negativa.

FP (falso positivo), a quantidade de registros classificados como positivos que sdo da

classe negativa.

FN (falso negativo), a quantidade de registros classificados como negativos que sao da

classe positiva.

Uma das formas de se ter uma ideia geral do desempenho do modelo é construindo
uma matriz de confusdo, onde mostra-se cada um destes valores [29]. A Tabela 3.1
apresenta um modelo desta matriz. Foi utilizada uma matriz de classificagdo binéaria de
forma a facilitar o entendimento.

A partir destes valores, pode-se calcular métricas que dao visibilidade ao desempenho
de um modelo [29] . Uma dessas métricas ¢ a acuracia, que é a medida de tudo o que
se acertou em relacao ao total de elementos, dando uma visao geral do desempenho do
modelo. Esta métrica é sensivel a dados desbalanceados, uma vez que se houver uma
classe majoritéria que represente 95,00% dos dados, e o modelo classificar todos os dados
como sendo desta classe, sua acurécia serd de 95,00%, mas ele nao terd acertado nenhum

elemento da outra classe. A férmula da acuracia estd definida na Equagao 3.8.
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Outra métrica é a precisao, que considerando todos os itens que foram classificados
como positivos (em uma classificagdo binaria por exemplo), mede quantos realmente eram
positivos, ou seja, o quao preciso (ou correto) o modelo é quando ele afirma que um
elemento ¢ de determinada classe. Ja a revocagao avalia o modelo de outra perspectiva:
de todos os itens verdadeiramente positivos, mede o quantos o modelo disse que eram
positivos, indicando se o modelo estd conseguindo identificar a maior parte dos elementos
de determinada classe ou nao estd conseguindo classifica-los corretamente. A férmula
destas duas métricas pode ser encontrada Equacao 3.9 e na Equacao 3.10.

Normalmente , a relagdo entre estas duas métricas tende a ser inversamente propor-
cional [29], pois ao fazer o ajuste de um modelo para que aumente sua precisao, ele ira
ser mais cauteloso ao classificar um elemento como sendo positivo, se arriscando a fazer
esta classificacao apenas quando tiver mais certeza, aumentando portanto sua revocacao,
uma vez que provavelmente menos elementos positivos serdo classificados como positivos.
Por outro lado, ao tentar aumentar a revocagao, o modelo sera ajustado para que a maior
parte dos elementos positivos sejam classificados como tal, ainda que isso signifique que
o modelo generalize mais a regra de classificacdo e classifique também muitos elementos

negativos como sendo positivos, o que ird diminuir sua precisao.

VP+ VN
icla = 3.8
ACUraclt = v N Y FP § FN (38)
VP
S840 = ——— 3.9
Precisao FP VP (3.9)
VP
40 = ————— 3.10
Revocagao FN VP ( )

Assim, uma medida alternativa tenta equilibrar os valores de precisao e revocacgao, é
a F-measure (também conhecida como Fj score ou F-Score), que pode ser calculada pela

média harmonica entre estas duas medidas, conforme mostrado na Equacgao 3.11.

2 X Precisao X Revocagao

Precisao = (3.11)

Precisao + Revocacao
Quando se trata de problemas multiclasse, estas métricas podem ser colhidas de duas
formas diferentes [36]. A primeira delas é a micro métrica, que da igual importancia a
cada instancia, fazendo uma média ponderada de cada classe em funcao da quantidade
de elementos contido em cada grupo. Ja na macro métrica, é dada igual importancia as
classes, nao levando em consideracao a representatividade de cada uma delas.
Considere um conjunto de dados altamente desbalanceado, onde as classes de grande
representatividade apresentam alta taxa de acerto, e classes de pouca representatividade

apresentam baixas taxas de acerto. No caso da utilizacao de macro métricas, as medidas
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serao puxadas para baixo, uma vez que todas as classes sao igualmente consideradas. No
caso da micro métrica, neste mesmo exemplo, as métricas serdo puxadas para cima, uma
vez as classes maiores terdo maior influéncia no resultado final, uma vez que possuem
mais instancias e portanto terao mais peso no resultado final.

A escolha da utilizagdo de macro métricas ou micro métricas depende do contexto
negocial. Caso seja importante considerar a taxa de acerto separadamente em cada uma
das classes, a macro métrica é a mais indicada. Caso seja importante considerar apenas
a taxa de acerto geral da classificagdo dos elementos, independente da classe, a micro
métrica é a mais indicada.

Neste trabalho, opta-se por utilizar a micro-métrica, uma vez que os dados estao
altamente desbalanceados, e o maior interesse é que os modelos acertem o maximo de
elementos possiveis, independente da classe, dado o carater inovador da solugao, sendo
desejavel que os modelos acertem o maior niimero de documentos possivel, independente
de sua classe.

Explicados os principais conceitos envolvendo os aspectos negociais e técnicos deste
trabalho, explica-se a seguir o modelo de desenvolvimento utilizado para a conducao dos

experimentos.

3.4 Modelo CRISP-DM

Para a aplicacao das técnicas de mineracao de textos para a classificacao dos processos
judiciais trabalhistas, este trabalho seguira as etapas do modelo Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) [69], que foi estabelecido com o objetivo de definir
as 6 etapas principais da mineracao de dados, que podem ocorrer em ciclos de interagao
para o sucessivo aperfeicoamento da solu¢ao. Na Figura 3.6 é possivel identificar como
estas etapas estao organizadas.

Na primeira etapa, chamada a de Entendimento do Negécio (Business Understanding),
busca-se entender o objetivo do trabalho, quais sao os principais conceitos negociais e
processos negociais envolvidos, entre outros. Esta etapa podera ser revisitada sempre que
se concluir um ciclo do CRISP-DM com o objetivo de validar o trabalho realizado.

A segunda etapa trata do Entendimento dos Dados (Data Understanding), onde se
estuda as diferentes formas de abordar o problema negocial com os dados disponiveis.
Nesta etapa é comum faz uma anélise exploratoria dos dados, identificando suas distri-
buigbes, correlagoes entre os elementos, entre outros. A qualidade do dado é analisada
com cuidado para que se possa verificar a confiabilidade das informagoes.

A terceira etapa trata da Preparacao dos Dados (Data Preparation), onde faz-se as ma-

nipulagoes necessarias para que os dados estejam em um formato apropriado para serem
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Figura 3.6: Modelo CRISP-DM (Fonte: [69]).

utilizado pelos algoritmos de classificagdo. Nesta etapa os valores faltantes sdo tratados,
informagoes sao normalizadas, pode-se aplicar técnicas de reducao de ruido, balancea-
mento, reducao de dimensionalidade, entre outras manipulacoes que podem beneficiar a
criacdo dos modelos.

De posse do conjunto de dados trabalhados, passa-se a quarta etapa: (Modeling), que
constroi o modelo de mineracao de dados. Nesta etapa escolhe-se os métodos a serem
utilizados, ajusta-se os parametros da maneira mais adequada e cria-se um modelo a
partir de um subconjunto de dados. Esse modelo é testado com conjuntos de dados
desconhecidos de forma a medir seu desempenho. A métricas mais adequadas ao contexto
sao escolhidas e aferidas, e a partir desta analise, caso o desempenho nao tenha se mostrado
satisfatério, reavalia-se os as decisoes tomadas ao longo do projeto, voltando a etapas
anteriores e abordando o problema de formas diferentes que se tenha um modelo cujo
desempenho seja satisfatério para o contexto em questao.

Uma vez criado o modelo, é preciso avalid-lo do ponto de vista negocial. Assim, na

quinta etapa, chamada de Avaliagdo (Evaluation), os especialistas negociais fazem uma
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analise dos resultados apresentados pelo modelo. Caso entenda-se que os resultados nao
atendem a demanda, retoma-se os passos anteriores de forma a construir um novo modelo
que seja mais adequado.

Caso o modelo seja aprovado, passa-se a sexta e tultima fase, que & a Implantagao
(Deployment) do modelo. Uma vez que ele se encontra em um ambiente de produgao, é
importante que haja uma constante monitoragao para verificar a necessidade de possiveis

ajustes.
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Capitulo 4

Desenvolvimento da Pesquisa e
Resultados

Neste Capitulo sera apresentada cada etapa do processo de desenvolvimento deste traba-
lho, desde o conhecimento construido na etapa de entendimento do negécio até a avaliacao
dos modelos criados. Como o trabalho seguiu o modelo de desenvolvimento CRISP-DM,
apresentado na Secao 3.4, em alguns momentos foi necessério retomar etapas anterio-
res para buscar uma nova abordagem de lidar com o problema. Assim, cada iteragao se

encontra descrita nos préximos itens.

4.1 Entendimento do negbcio

Nesta etapa, busca-se entender a relevancia do assunto dentro do contexto juridico traba-
lhista e como é a relacao dos assuntos com o fluxo processual dentro do PJe. Parte deste
entendimento ja se encontra apresentado na Se¢ao 1.1.

O assunto de um processo esta diretamente ligado aos pedidos que sao realizados
em uma acao trabalhista. O pedido é o objeto da acao, é o que faz com que o autor
do processo recorra a Justica do Trabalho para ter o seu direito restaurado [70]. Os
processos trabalhistas sao caracterizados por conter, na maior parte das vezes, mais de
um pedido. Raramente tem-se processos com um tnico pedido [71]. Isto se d& em razao
da caracteristica da relagao de trabalho, onde costumeiramente tem-se miltiplas lesoes
de direito ao longo da relacao empregaticia [72], que é amparada pela possibilidade da
cumulagao de pedidos [70], determinada pelo artigo 327 do CPC, estando alinhada com
o principio da economia processual. Evita-se, assim, a instauracao de multiplas acoes
trabalhistas para cada um dos pedidos [73]. Normalmente, para cada pedido, hd um

assunto distinto para o processo.
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No PJe apenas a indicagao do assunto principal é obrigatoria no momento do protocolo
- as demais marcacoes opcionais. No Manual de Utilizagdo das TPUs, indica-se que
o assunto principal do processo deve ser o primeiro assunto do processo, mas nao ha
indicacao de como identifica-lo nos processos da justica do trabalho e nao se encontrou
outra literatura que indique de forma objetiva como fazer a distin¢ao do assunto principal.
Em alguns processos esta escolha é mais clara, mas em outros processos a escolha nao
¢ evidente, podendo inclusive nao haver um assunto que seja mais importante do que o
outro, tornando esta escolha subjetiva. Como até o momento se desconhece a publicacao
de outro trabalho que tenha tentado atuar especificamente neste problema, pelo carater
pioneiro deste trabalho neste dominio, optou-se por tentar classificar apenas o assunto
principal, que atualmente, é obrigatério e inico no sistema PJe.

Os pedidos de um processo sao informados pelo advogado no momento da criacao do
processo em determinada instancia e, a partir dos pedidos, pode-se obter os assuntos do
processo. Conforme Manual de Utilizacao das TPUs, pode-se identificar o assunto do
processo no documento de peticao inicial, na parte que se refere aos fatos, logo apds a
citacado das partes, ou na parte final. J4 em graus recursais, como por exemplo o 2° grau,
os processos sao editados pelos servidores para que sejam remetidos ao grau superior com
as informacoes que serao julgadas naquele grau, e neste momento os servidores podem
identificar os assuntos a serem remetidos nos documentos que contém o relatorio da decisao
recorrida.

Como no primeiro grau a classificacao é feita por apenas um usuario, de perfil advo-
gado, e no segundo grau essa informagao é conferida e editada pelos servidores internos,
optou-se por delimitar o escopo deste estudo aos processos que tramitam no 2° grau, uma
vez que a informagao neste grau provavelmente ja estd mais correta do que a informagao
armazenada no 1° grau.

Assim, é preciso entender quais sdo os documentos relevantes para analise nesta ju-
risdicdo. Para que um processo seja autuado neste nivel, existem duas possibilidades. A
primeira delas trata dos processos que sdao originarios na segunda instancia, ou seja, a
competéncia do julgamento do processo em questao deve ser apreciada pela segunda ins-
tancia, nao cabendo julgamento pela primeira instancia. Assim, os advogados protocolam
o documento do tipo Peticao Inicial diretamente na segunda instancia.

A segunda possibilidade trata dos processos que ja foram julgados em primeira instan-
cia, mas que uma das partes (ou ambas) discordam da decisao dos magistrados, de forma
que recorrem a segunda instancia para que julgue os itens em discordancia. Os advoga-
dos podem recorrer elaborando um dos seguintes tipos documentos, que sao protocolados

ainda em primeira instancia: Agravo de Instrumento em Agravo de Petigdo, Agravo de
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Instrumento em Recurso Ordinario, Agravo de Peti¢cdo, Recurso Adesivo, Recurso Ordi-
nario.

Uma vez anexados um desses documentos ao processo e preenchidas as demais in-
formagoes necessarias, o processo é remetido da primeira a segunda instancia, e passa a
tramitar neste grau. Os demais documentos que sao juntados posteriormente a chegada
dos processos sao menos relevantes para a analise pois, nesse momento, os servidores ja
terao lido os documentos iniciais e identificado manualmente o assunto do processo. A
maior parte dos processos que tramitam em segunda instancia sdo processos provenientes
da primeira instancia.

Os documentos que chegam a segunda instancia sao:

Peticdo inicial: E a peca processual que dé4 inicio ao processo, abrangendo os fatos
ocorridos, os fundamentos juridicos e o pedido, apresentando ao juiz as informagoes
necessarias para o julgamento da causa. Estd descrita no artigo 319 do CPC e
também no artigo 840 da CLT.

Recurso Ordinario: Trata-se de recurso de fundamentacgdo livre cabivel contra sen-
tencas definitivas e terminativas proclamadas na primeira instancia buscando uma
reforma da decisao judicial que foi elaborada por um 6rgao hierarquicamente supe-

rior [74]. O Recurso Ordindrio é regulamentado pelo artigo 895 da CLT.

Agravo de peticao: Recurso utilizado para contestar decisoes definitivas que aconte-

ceram na fase de execugao, visando rediscutir a penhora e os calculos da liquida-

cao [74, 75].

Recurso adesivo: Acontece quando as duas partes envolvidas no processo vencem e sao
vencidas em um processo. Assim, se uma das partes discordar da decisao e entrar
com um recurso, a outra parte, ainda que inicialmente tenha optado por nao recorrer
a segunda instancia dentro do prazo inicial, podera protocolar recurso adesivo fora do

prazo recursal original. E um recurso sub-ordinario, uma vez que esta condicionado

a existéncia do recurso principal protocolado pela parte contréaria [74].

Agravo de instrumento: é uma forma de contestar decisao que tenha negado que um
recurso ja protocolado subisse a instancia superior, ou seja, a parte entrou com
um recurso, o recurso foi negado dentro da mesma instancia, entao a parte entra
com agravo de instrumento para que ainda assim o processo seja apreciado pela
instancia superior. O agravo de instrumento pode ser sobre o Agravo de peticao
ou sobre o Recurso Ordinario, o que caracteriza os documentos de Agravo de Ins-
trumento em Agravo de Peticao e o Agravo de Instrumento em Recurso Ordinario,

respectivamente. [76]
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Portanto, é natural que nestes documentos estejam contidas as informacoes relaci-
onadas pedidos do processo e, por consequéncia, aos assuntos que devem ser julgados
pela 2% instancia. Assim, sao documentos apropriados para a identificacdo dos assuntos

processuais.

4.2 Entendimento dos dados

Nesta etapa, busca-se entender a distribuicao dos dados que serao trabalhados por meio

de uma analise exploratoria.

4.2.1 Documentos

A partir de uma consulta nas bases de dados, fez-se uma analise da quantidade de docu-
mentos relevantes para o contexto da pesquisa, descritos na secao anterior. A Figura 4.1
mostra como estes documentos sao distribuidos, a partir de dados foram colhidos das
bases de 2° grau de 22 TRTs!. Nota-se que a maior parte de documentos sdo Recursos
Ordinérios.

Considerando que os demais documentos nem sempre estdo presentes em todos os
processos e que a grande maioria dos processos encaminhados ao 2° grau possui pelo menos
um documento do tipo Recurso Ordinario, decidiu-se trabalhar com esse documento para
fazer a classificagdo dos processos judiciais. Esta escolha se mostra viavel uma vez que
abrange a maior parte dos processos, resolvendo, portanto, o problema de classificacao
para a maior parte dos dados. O ponto negativo desta escolha é que os modelos nao serao
adequados para atuar em processos que nao contenham o Recurso Ordinario.

Para exemplificar, as Figuras 4.2 a 4.4 apresentam o extrato de um Recurso Ordinario,
cujas informacoes sensiveis foram escondidas. Nota-se que o documento ¢ dirigido a Vara
de Trabalho, na primeira instancia, pois é ela quem julga se o Recurso Ordinério esté
apto para ser enviado a segunda instancia.

Neste ponto, optou-se por fazer um recorte dos dados para que se trabalhasse apenas
com processos que contenham um tnico Recurso Ordinario. Isto porque, de acordo com
a organizacao dos dados no PlJe, o assunto é vinculado ao processo, nao havendo ligacao
direta de assuntos com documentos. Assim, se um processo tem mais de um Recurso
Ordinario, cada um sendo juntado por uma parte diferente, é possivel que um documento
trate de um grupo de assuntos, e o outro documento de outro grupo de assuntos. Os dois

grupos de assuntos juntos compoem o grupo de assuntos do processo, mas até o momento,

10 CSJT tem acesso & uma cépia de alguns dados da base dos 25 Tribunais, entretanto, nem todas
estao disponiveis 24 horas por dia, podendo haver eventuais indisponibilidades. As bases do TRT da 15
e 24* regido ndo estavam disponiveis no momento da recuperagdo destes dados
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Figura 4.1: Quantitativo de documentos na segunda instancia.

nao ha como saber qual assunto é tratado em qual sem que se tenha que fazer a leitura

dos Recursos Ordinéarios.

4.2.2 Assuntos

O objeto de estudo deste trabalho esta relacionado com a identificagao do assunto pro-
cessual. A TPU de Assuntos Processuais define a terminologia juridica a ser utilizada
para a categorizacao dos processos, e esta informacao se refere ao contetido, a tematica,
a matéria do processo. Baseado na tabela disponibilizada pelo CNJ 2, o TST, dentro de
sua competéncia, acrescentou assuntos especificos da JT que entendeu serem necessarios
a este ramo da justica e removeu aqueles que nao cabem neste contexto, transformando
a TPU original em uma especifica para a JT 3.

A tabela de assuntos estd organizada de forma hierarquica, e quanto maior o nivel do
assunto, mais especificado estara. Atualmente, a tabela conta com 5 niveis de hierarquia,
sendo 1131 assuntos ao todo, que estao distribuidos conforme a Tabela 4.1. Na Figura 4.5,
tem-se um exemplo extraido da TPU de Assuntos Processuais do TST, onde pode-se en-
tender como esta organizada esta informagao: no primeiro nivel tem-se o assunto “Direito
do Trabalho”, abaixo dele tem-se o segundo nivel com o assunto “Categoria Profissio-
nal Especial”, em seguida, ocupando um 3° nivel, tem-se o assunto “Bancario”, do qual

mostra-se 5 assuntos filhos no nivel 4, sendo um deles o “Enquadramento”, dividido em

2Tabela do CNJ: https://www.cnj.jus.br/sgt/consulta_publica_classes.php
3Tabela do TST: http://www.tst.jus.br/web/corregedoria/tabelas-processuais
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EXCELENTISSIMO SENHOR JUiZ DAllvara Do TRABALHO DE [

Processo n” [
I, reclamada, ja qualificada nos autos do processo em

epigrafe, por meio do sen advopado, ja habilitado, vem, perante Vossa Exceléncia, interpor RECURSO
ORDINARIO, com fundamento no artigo 895, 1, da CLT, comprovante do depdsito recursal e das custas anexo,
requerendo que, depois de cumpridas as demais formalidades legais, sejam as razies deste remetidas ao Egrégio
Tribunal Regional do Trabalho da [lRegido, para apreciagdo e julgamento,

S30 05 (Ermos.

. 22 de janeiro de 2019.

|
oA
I
oABBAI
RAZOES DO RECURSO ORDINARIO DO RECORRENTE
Processo n°: [
Recorrente: I
Recorrido: [
Egrégio Tribunal,
Doutos Julgadores.

Data venia, a decisdo que julgou a reclamatdria aforada pelo recorride parcialmente procedente merece ser
reformada no que diz respeito aos pleitos de indenizacdo pelo periodo da estabilidade correspondente a 12 meses
de salarios, além de 13° salario proporcional, férias proporcionais + 13 e FGTS + 40% (inclusive sua incidéncia
sobre o 13° saldrio), todos referentes ao periodo da estabilidade;

- aviso prévio indenizado (33 dias), com reflexos em FGTS;
- férias integrais de 2016/2017 e proporcionais de 2017/2018 (7/12), ambas acrescidas do tergo constitucional;

- FGTS mais a multa de 40% no periodo pleiteado pelo reclamante;

Figura 4.2: Exemplo de Recurso Ordinario (Pagina 1).
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- indenizacdo pela auséncia de entrega das guias de seguro desemprego no valor correspondente ao que o

reclamante teria direito a receber a este titulo;

- multa do art. 477, §8° da CLT, pois ndo esta de acordo com o entendimento doutrinério, com entendimento
jurisprudencial, com o ordenamento juridico sobre a matéria e com as provas produzidas durante a instrugdo

processual.

DA JUSTA CAUSA/ RENUNCIA A ESTABILIDADE

Doutos julgadores a r. sentenca de primeiro grau merece ser reformada, pois ao cessar o beneficio do
recorride junte ao INSS, a recorTente entrou em contato com ele para que retornasse as atividades laborativas, sem
lograr éxito, porém no dia 12-03-2018 o recorrido compareceu na recorrente € na ocasido o recorrido recebeu
autorizacdo para fazer exame médico para retorno ao trabalho, tendo recebido sua contrafé conforme anexo, porém

ele ndo compareceu na clinica para fazer o exame.

Conforme certiddo cartorial em anexo, no dia 04-04-2018 a recorrente protocolou junto ao Cartorio
I, notificagio extrajudicial para que o recorrido, retorna-se a exercer suas atividades laborativas ou
apresentar alguma justificativa para as faltas que vinham ocorrendo, no prazo de 10 dias, sendo que no dia
09./04,/2018 o recorrido foi notificado, via cartrio, para retornar as suas atividades laborais, conforme notificacio

ANexa, pOrém O MEesmo Ndo retomou.

Com fim do prazo de 10 dias para que o recorrido retornasse a recorrente o mesmo nado retomou, sendo
assim seu contrato de trabalho foi considerado extinto por justa causa, nos termos do art. 482, i, da CLT, em 20-04-
2018, sendo que a recorrente entrou em contato com o recorride para que ele comparecess e na sua sede para

receber suas verbas resolutdrias, porém o mesmo ndo comparecen para o recebimento das verbas.

Conforme dito acima, a recorrente tentou por diversas vezes entrar em contato com o recorrido, para que ele
retornasse as suas atividades laborativas e, apesar de notificado para esse fim, ele ndo retornou ao seu emprego €

por esta razdo foi demitido por justa causa, por abandono de empregoe, com fundamento no art. 482, "i", da CLT.

Portanto, devido a demissdo por justa causa, por abandono de emprego, ndo ha o que se falar em

estabilidade do recorrido, pois ao néo retornar ao seu emprego, presumiu-se que ele renunciou a sua estabilidade.

Portanto, diante do abandono do emprego praticado pelo recorride, ficou claro que foi correta a justa causa
aplicada pela recorrente, ndo se podendo falar em estabilidade, pois com o abandone de emprege ficou

subentendido, que o recorrido abriu mao do seu direito de estabilidade provisdria.

Assim, a . sentenca de primeiro grau merece ser reformada para que a agdo seja julpada totalmente

improcedente, tendo em vista a rentdncia do suposto periodo de estabilidade do qual o recorride renunciou.

Por cutro lade, a recorrente informou ao juizo de primeiro grau que caso ele entendesse que o recorrido faz

Figura 4.3: Exemplo de Recurso Ordinario (Pégina 2).
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jus ao retomo de seu emprego, a recorrente ndo se opde que ele seja READMITIDO, bem como que seja
encaminhado para PERICIA MEDIC A NO INSS para atestar sua suposta incapacidade e, se for o caso, sua
readequagdo em uma nova funcio.

Sendo assim caso esta Egrégia Turma entenda que o recorrido tem direito ao periodo estabilitrio, esta

recorrente ndo se opdem em readmitir o recorride e resguardando o periodo de estabilidade de 12 meses.

Tendo em vista que a justa causa aplicada foi correta a r. sentenga de primeiro grau de ser reformada para
que julgue totalmente improcedente os pleitos de de aviso prévio, multa de 40% sobre o FGTS, guias ou

indenizacdo substitutiva do seguro desemprego, férias proporcionais 2017208 com 1/3.

Outrossim, case esta Egrégia Turma entenda por manter a . sentenca de primeiro grau, fato este que nao se
acredita que ocorrera, uma vez que a recorrente agin de forma correta ao aplicar a justa causa por abandono de
EMprego, UMa Vez que a mesma ndo pode ser penalizada pelo abandono de emprego que o recorrido causou, requer
que a condenacdo em indenizacdo substitutiva do segure desemprego, seja revertida para entrega das guias para
habilitagdo no seguro desemprego.

HONORARIDS SUCUBENCIAIS

Os honordrios em epigrafe sdo devidos em caso de sucumbéncia, todavia, apds as fundamentagtes acima, conclui-
se que a recorrente lograra exito na reforma dar. sentenca de primeiro grau, sendo assim requer que a r. sentenca de
primeiro grau seja reformada para que julgue improcedente o pleito de honorarios sucumbenciais.

DO PEDIDG

Ante o exposto, a recorrente requer que, seja recebido e conhecido o Recurso Ordinario, bem como, com
0 seu provimento, seja a . decisdo de primeiro grau reformada, para que a acdo seja julgada totalmente

improcedente,

Sa0 05 tErmos.

. 22 de janeiro de 2019,

I
oA I
—
oAss I

Figura 4.4: Exemplo de Recurso Ordinario (Pégina 3).
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Tabela 4.1: Quantidades de Assuntos

Nivel de Hierarquia | Quantidade de Assuntos
1 5
2 57
3 420
4 539
5 110
Total 1131

4 especializagoes de 5° nivel. Na coluna mais a direita de cada um dos assuntos, pode-se

encontrar o coédigo inico de cada um.

AS SU NTOS Mivel | MNivel | Mivel | Nivel | MNivel
1 2 3 4 5
DIREITO DO TRABALHO 864
2| Categoria Profissional Especial 864 | 7644
3|Bancarios 864 | 7644 | 5280
4| Cargo de Confianca 864 | 7644 | 5280 (55312
4| Chefia 864 | 7644 | 52280 | 55025
4 |Colocacdo ou Venda de Papéis [ Valores Mobiliarios 864 | 7644 | 5280 | 55316
4 |Divisor de Horas Extras 864 | 7644 | 5280 55317
4 [Enquadramenta a64 | 7644 | HZE0 | 55026
5| Categoria Diferenciada 864 | 7644 | HZ2B0 |55026| 55318
5|Financeiras / Equiparacio Bancario 2864 | 7644 | 5280 | 5602655219
5 |Empresa de Processamento de Dados 864 | 7644 | 5280 | 56026 | 55027
51lsonomia/Diferanca Salarial 864 | 7644 | 5280 | 55026| 55028

Figura 4.5: Extrato da Tabela de Assuntos (Fonte: [77]).

Analisando a distribui¢ao dos processos de acordo com os assuntos, considerando con-
sulta executada nas bases de 2° grau dos mesmos 22 TRTs mencionados anteriormente,
e o nivel do assunto principal em relagao a quantidade de processos, tem-se a imagem
da Figura 4.6, onde nota-se que a maior parte dos processos esta categorizada com as-
suntos do nivel 4. Nem todos os assuntos possuem um nivel mais detalhado (como 4 ou
5 por exemplo). Neste trabalho decidiu-se arbitrariamente fazer a classificagdo no nivel 3
da tabela dado que nesta classificacdo os processos classificados em nivel 4 e 5 também

estarao rotulados, ainda que de forma mais genérica.
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Figura 4.6: Distribuicao da quantidade de processos de acordo com o nivel do assunto
principal.

No caso do processo cujo Recurso Ordinario foi apresentado como exemplo, encontrou-
se os assuntos abaixo vinculados. Primeiramente tem-se o codigo de cada assunto utilizado
na classificagdo, e em seguida tem-se a descricdo do assunto completo, ou seja, toda a
hierarquia que compoe este assunto. O nivel 3 de cada assunto se encontra destacado em
negrito. Nota-se que de 9 assuntos, 5 sdao do 3° nivel. O assunto principal é o de codigo
1907 “Justa Causa / Falta Grave ”.

e 2210 - DIREITO DO TRABALHO (864) / Rescisao do Contrato de Trabalho (2620)
/ Verbas Rescisérias (2546) / Multa do Artigo 467 da CLT (2210)

e 2212 - DIREITO DO TRABALHO (864) / Rescisao do Contrato de Trabalho (2620)
/ Verbas Rescisérias (2546) / Multa do Artigo 477 da CLT (2212)

e 1998 - DIREITO DO TRABALHO (864) / Rescisao do Contrato de Trabalho (2620)
/ Verbas Rescisorias (2546) / Multa de 40% do FGTS (1998)

e 2478 - DIREITO DO TRABALHO (864) / Rescisao do Contrato de Trabalho (2620)
/ Seguro Desemprego (2478)

e 55566 - DIREITO PROCESSUAL CIVIL E DO TRABALHO (8826) / Acao Res-
ciséria (55301) / Honorarios Advocaticios (55566)

e 2546 - DIREITO DO TRABALHO (864) / Rescisao do Contrato de Trabalho (2620)
/ Verbas Rescisérias (2546)
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Tabela 4.2: Quantidades de documentos por assuntos no primeiro nivel

Macro Assunto Quantidade de | Percentual de | Quantidade de

Processos Processos assuntos no ni-
vel 3

Direito do Trabalho 2.316.628 87.91% 205

Direito Administrativo e | 3.173 00.12% 71

Outras Matérias de Direito

Publico

Direito Civil 112 00.00% 8

Direito Internacional 140 00.00% 2

Direito Processual Civil e | 315.105 11.96% 139

do Trabalho

e 1907 - DIREITO DO TRABALHO (864) / Rescisao do Contrato de Trabalho (2620)
/ Justa Causa / Falta Grave (1907)

e 55257 - DIREITO PROCESSUAL CIVIL E DO TRABALHO (8826) / Jurisdi¢ao
e Competéncia (8828) / Competéncia (8829) / Prevengao (55257)

e 2554 - DIREITO DO TRABALHO (864) / Contrato Individual de Trabalho (1654)
/ Reconhecimento de Relagao de Emprego (2554)

Especialistas do Grupo Nacional de Negécio (GNN) do PJe (dois Juizes do Trabalho e
uma Diretora de Secretaria), que é o grupo detentor do conhecimento negocial da equipe
de desenvolvimento do PJe, sendo responsavel por fazer solicitagao, priorizagao e homo-
logacao das demandas negociais do PlJe, foram consultados durante o desenvolvimento
deste trabalho e disseram que o nivel 3 contém informacao detalhada o suficiente para
trazer utilidade em nivel negocial.

Em seguida, analisou-se distribuicao dos processos em relacao ao primeiro nivel da
arvore de assuntos, onde tem-se 5 assuntos que definem as grandes areas do Direito.
Neste trabalho, estes assuntos serao referenciados como macro assuntos. Na Tabela 4.2
tem-se a distribui¢do do assunto principal dos processos de acordo com cada um desses
macro assuntos, bem como a distribuicao da quantidade de assuntos existentes no nivel
3 (alvo da classificacdo nesse projeto) de cada macro assunto. Ao todo, existem 420
assuntos de nivel 3, entretanto 87.91% dos documentos se encontram concentrados no
assunto Direito do Trabalho, que é a competéncia de julgamento da Justica do Trabalho.
Assim, de forma a delimitar um conjunto de dados que tenha informagoes suficientes para
o treinamento do modelo, optou-se por trabalhar apenas com os assuntos descendentes
dos assuntos Direito do Trabalho. Diminui-se, portanto, a quantidade de assuntos a serem

usados na classificacdo para 205 assuntos.
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O préoximo passo foi a analise da distribui¢ao de processos de acordo com a classificagao
do assunto principal no nivel 3 do Direito do Trabalho,. A Figura 4.7, baseada na distri-
buicao dos processos na base de treinamento, conforme tabela disponivel no Apéndice A,
apresenta uma versao grafica destas informagoes. Nota-se que had uma grande quantidade
de processos concentrada em poucos assuntos. Além disso, alguns tém quantidade muito
pequena de exemplos e hd um nimero consideravel de categorias, fatos que dificultam o

problema de classificagao.

55079 - Indigena

0.0%

5272 - Administragdo Puablica
0.5%

10570 - FGTS

0.7%

1907 - Justa Causa / Falta Grave
0.9%

5280 - Bancérios
1.2%

2546 - Verbas Rescisérias
18.3%

2086 - Horas Extras
10.3%

2140 - Intervalo Intrajornada

567560 Reintegracao / Readmissao ou Inde...
g‘/%zf - Tomador de Servigos / Terceirizacao

2 K04

;4%&; - Salario / Diferenca Salarial

6.3%

1855 - Indenizacao por Dano Moral
10.3%

2594 - Adicional
8.0%

Figura 4.7: Distribuigdo de processos por assunto principal (Nivel 3) no conjunto de
treinamento.

Fez-se entao a analise da distribuicao cumulativa destes dados, de forma a encontrar a
quantidade de assuntos que seriam utilizadas para treinamento, buscando fazer um corte
que possibilitasse classificar a maior parte da base dentre aqueles classificados dentro do
macro assunto do Direito do Trabalho, atendendo a premissa de haver exemplos suficientes
para treinamento. Assim, foram escolhidos 36 assuntos, que explicam 90.15% da base,
atuando entao na maior parte do problema. Na Figura 4.8, que traz um grafico do
percentual acumulado dos processos em func¢ao do assunto, é possivel acompanhar este
corte.

Os assuntos escolhidos se encontram na Tabela 4.3, Tabela 4.4 e Tabela 4.5, onde é
possivel ver o assunto superior de nivel 2, o assunto de nivel 3, a quantidade de processos
disponiveis e o percentual de representatividade acumulado. Nota-se que existem dois
assuntos de Indenizagao por Dano Moral, um de coédigo 1855, e um de codigo 55220.
Conforme revisao dos especialistas, estes dois assuntos serao considerados como um so,
sendo agrupados no assunto de cédigo 1855. O assunto de nome FGTS, que também
aparece duas vezes, ja trata de questoes diferentes, nao sendo possivel unifica-los. A

distribuicao acumulada de todos os processos se encontra disponivel no Apéndice A.
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Tabela 4.3: Assuntos escolhidos para a criagdo dos modelos de classificagao (Parte 1.

Assunto Nivel 2 Assunto Nivel 3 Quantidade de | Percentual
Processos Acumulado

2620 - Rescisao do Con- | 2546 - Verbas Resciso- | 422894 18.28%
trato de Trabalho rias
1658 - Duracao do Traba- | 2086 - Horas Extras 239341 28.63%
lho
2567 - Responsabilidade | 1855 - Indenizacao por | 237597 38.90%
Civil do Empregador Dano Moral
2581 - Remuneracao, | 2594 - Adicional 186050 46.94%
Verbas Indenizatorias e
Beneficios
2581 - Remuneracdo, | 2458 - Salario / Dife- | 145764 53.24%
Verbas Indenizatérias e | renca Salarial
Beneficios
1937 - Responsabilidade | 2704 - Tomador de | 80903 56.74%
Solidaria / Subsidiaria Servigos / Terceiriza-

cao
2620 - Rescisao do Con- | 2656 - Reintegracao / | 75848 60.01%
trato de Trabalho Readmissao ou Inde-

nizacao
1658 - Duracao do Traba- | 2140 - Intervalo Intra- | 63085 62.74%
lho jornada
2620 - Rescisao do Con- | 2435 - Rescisao Indi- | 56775 65.20%
trato de Trabalho reta
1654 - Contrato Indivi- | 2029 - FGTS 48981 67.31%
dual de Trabalho
2581 - Remuneracdo, | 2583 - Abono 46530 69.32%
Verbas Indenizatorias e
Beneficios
1654 - Contrato Indivi- | 2554 - Reconheci- | 44634 71.25%
dual de Trabalho mento de Relacao de

Emprego
2567 - Responsabilidade | 8808 - Indenizagao por | 34091 72.73%
Civil do Empregador Dano Material
2581 - Remuneragao, | 2117 - Supressao / Re- | 30467 74.04%
Verbas Indenizatoérias e | ducao de Horas Extras
Beneficios Habituais - Indeniza-

cao
2662 — Férias 2021 - Indenizagao / | 28646 75.28%

Dobra / Tergo Consti-
tucional
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Tabela 4.4: Assuntos escolhidos para a criacdo dos modelos de classificacao (Parte II).

Assunto Nivel 2 Assunto Nivel 3 Quantidade de | Percentual
Processos Acumulado
7644 - Categoria Profissi- | 5280 - Bancarios 27352 76.47%
onal Especial
2620 - Rescisdo do Con- | 1904 - Despedida / | 25977 77.59%
trato de Trabalho Dispensa Imotivada
1654 - Contrato Indivi- | 1844 - CTPS 25421 78.69%
dual de Trabalho
2581 - Remuneragao, | 2055 - Gratificacao 21318 79.61%
Verbas Indenizatorias e
Beneficios
2620 - Rescisao do Con- | 1907 - Justa Causa / | 21001 80.52%
trato de Trabalho Falta Grave
1654 - Contrato Indivi- | 1806 - Alteracao Con- | 19427 81.36%
dual de Trabalho tratual ou das Condi-
¢oes de Trabalho
55218 - Responsabilidade | 55220 - Indenizagao | 18080 82.14%
Civil em Outras Relagoes | por Dano Moral
de Trabalho
2581 - Remuneracao, | 2506 - Ajuda / Ti- | 16668 82.86%
Verbas Indenizatoérias e | quete Alimentacao
Beneficios
1695 - Direito Coletivo 4437 - Revisao de Sen- | 15528 83.53%
tenca Normativa
10568 — Prescrigao 10570 - FGTS 15127 84.18%
2581 - Remuneracao, | 1783 - Comissao 15041 84.83%
Verbas Indenizatorias e
Beneficios
2581 - Remuneragao, | 1888 - Descontos Sala- | 14666 85.47%
Verbas Indenizatorias e | riais - Devolugao
Beneficios
2620 - Rescisao do Con- | 2478 - Seguro Desem- | 14606 86.10%
trato de Trabalho prego
1937 - Responsabilidade | 5356 - Grupo Econo- | 14604 86.73%
Solidéria / Subsidiaria mico
1695 - Direito Coletivo 1773 - Contribuicao | 14390 87.35%
Sindical
1658 - Duragao do Traba- | 1663 - Adicional No- | 12040 87.87%
lho turno
1654 - Contrato Indivi- | 5272 - Administracao | 12012 88.39%

dual de Trabalho

Publica
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Figura 4.8: Distribuigdo acumulada de processos por assunto principal (Nivel 3).

Tabela 4.5: Assuntos escolhidos para a criacao dos modelos de classificagdo (Parte III).

Assunto Nivel 2 Assunto Nivel 3 Quantidade de | Percentual
Processos Acumulado

2581 - Remuneracao, | 2215 - Multa Prevista | 11292 88.88%

Verbas Indenizatérias e | em Norma Coletiva

Beneficios

2581 - Remuneragao, | 1767 - Cesta Basica 10672 89.34%

Verbas Indenizatorias e

Beneficios

1658 - Duracao do Traba- | 1661 - Horas in Itinere | 9897 89.77%

lho

1695 - Direito Coletivo 1690 - Contribuicao / | 8848 90.15%

Taxa Assistencial

4.2.3 Selecao dos dados

Na Segao 4.2.1 mostrou-se um panorama geral da distribuicao dos processos, considerando
todos os Tribunais Regionais disponiveis para consulta no momento da analise. Conforme
explicado, cada Tribunal possui suas bases de dados com uma infraestrutura independente.
Assim, para trazer representatividade para este estudo, recuperou-se documentos das
bases de 2° grau de todos os Tribunais Regionais.

Além dos filtros explicados anteriormente, foi necessario aplicar ainda outras restri-
¢oes. Uma delas se refere a confidencialidade da informagao, nao foi utilizado nenhum
documento de processo em segredo de justica e nenhum documento sigiloso. Outro ponto
esta relacionado com a dificuldade de se recuperar o conteido textual dos documentos
PDFs. No momento do desenvolvimento deste trabalho, o médulo Pesquisa Textual do
PJe, que faz a indexacao do contetido textual dos documentos do PJe, PDFs e HT'MLs,
j& estava disponivel para instalacao, mas a maior parte dos regionais ainda nao haviam

aderido a esta ferramenta, nao sendo possivel, portanto, recuperar diretamente o con-
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teido textual destes documentos. Além disso, nem todos os regionais disponibilizam o
conteudo da base bindria para o CSJT, o que inviabiliza uma extracdao representativa,
motivo pelo qual foram escolhidos apenas documentos em formato HTML. Escolheu-se
apenas documentos ja assinados, uma vez que os documentos em elaboracao podem nao
estar completos.

Outra preocupagao referente a este estudo é quanto ao conjunto de dados utilizado para
treinamento e teste, onde espera-se que os elementos estejam corretamente rotulados para
um aprendizado supervisionado. Enquanto o projeto estava priorizado pela CNE do PlJe,
de forma a se obter dados corretamente classificados e mitigar este problema conhecido da
base, uma analista judicidria do TRT da 3° regiao foi alocada para fazer a reclassificagao
manual dos processos. Devido a necessidade de se investir esforcos em outras demandas,
ela precisou ser desalocada e nao houve tempo habil para a construcao de uma massa de
dados suficiente para o treinamento e foram classificados apenas 291 processos.

Em funcdo do trabalho realizado pela servidora, tenta-se estimar qual seria custo
aproximado de tempo e dinheiro empenhado para a classificacdo dos novos processos
que chegaram a segunda instancia. A servidora em questao, ocupante do cargo Analista
Judiciario, foi alocada durante 2 semanas de trabalho, com dedicacao exclusiva a esta
tarefa, em um expediente de 7 horas diarias. A servidora foi alocada por duas semanas,
sendo que em cada semana, trabalhou nesta atividade por 4 diarias e meia, conforme
atos ATO CSJT.GP.SG N° 49/2019 e ATO CSJT.GP.SG N° 68/2019. Considerando uma
diaria completa de 7 horas de trabalho, descontando-se uma hora para almoco e descanso,
considerou-se um valor aproximado de 5 horas por dia da semana. Neste periodo, foi
possivel obter 291 processos classificados manualmente, ou seja, aproximadamente 10
minutos por processo.

Projetando este dado, pode-se estimar que, caso um grupo de pessoas de perfil si-
milar fosse alocado para esta tarefa no ano de 2018, que totaliza 1.150.552 de processos
(Figura 3.3), cerca de 96.000 processos ao més, considerando a jornada de trabalho de 7
horas por dia, 22 dias uteis no més, e a classificacao de 6 processos por hora (10 minutos
pro processo), seriam necessarias aproximadamente 100 pessoas, por més, para conseguir
classificar todos os novos processos que chegam ao 2° grau mensalmente. Considerando
o saldrio base inicial de um Analista Judicidrio de R$ 8.863,84*, fazendo uma conta, sim-
plificada que multiplica apenas o salario mensal pela quantidade de pessoas alocadas
nesta tarefa, tem-se um montante de R$883.684,00 mensais destinados a esta atividade,
somando R$10.604.208,00 anuais.

4Valor extraido da tabela de valores de remuneracio do TRT 3 de acordo com o edital do tl-
timo concurso deste Tribunal, disponivel em http://www.concursosfcc.com.br/concursos/trt3ri14/
boletim_final_trt3ri114.pdf
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Uma vez que a reclassificacdo manual de uma amostra representativa dos processos
nao pode ser concluida, partiu-se para outra abordagem de reducdo de ruido na base.
Tentou-se remover os processos que continham maiores chances de estarem incorretos.
Conforme mencionado, sabe-se que esta é uma informacao que nem sempre é preenchida
corretamente ou completamente, ou seja, pode haver processos que estao categorizados
errados, ou ainda que nao tem todos os assuntos cadastrados como dado estruturado.
Somado a este fato, tem-se a subjetividade da escolha do assunto principal, dentre os
varios assuntos cadastrados [6, 7]. Assim, tentou-se remover do conjunto de processos
analisados aqueles que tem mais probabilidade de estarem incorretos.

Considerando um processo que é remetido da primeira a segunda instancia, este pro-
cesso possivelmente estard recorrendo de pedidos especificos, ou seja, assuntos especifi-
cos (nao necessariamente todos os pedidos que foram realizados em primeira instancia).
Considerando ainda a caracteristica da justica do trabalho de que estes processos normal-
mente apresentam cumulagao de pedidos, e portanto, varios assuntos (conforme explicado
na Segao 4.1), removeu-se do conjunto de treinamento os processos que contém apenas
um assunto na segunda instancia, para tentar evitar os casos em que o usuario marca o
primeiro assunto disponivel apenas para superar a obrigatoriedade desta indicagao, sem
que de fato faga uma analise do conteiido do processo. Removeu-se ainda aqueles pro-
cessos cujo grupo de assuntos era exatamente igual ao grupo de assuntos deste processo
enquanto na primeira instancia, indicando que possivelmente nao foi dada atencao a tarefa
de retificacdo dos assuntos para a remessa do processo.

Embora estas medidas tenham reduzido significativamente a quantidade de documen-
tos passiveis de uso, elas trazem maior confiabilidade de que os dados usados para treina-
mento apresentam maior qualidade, ainda que nao haja garantia disto. A seguir, tem-se

consolidado todos os filtros utilizados nos processos do 2° grau:

1. Processos que estejam no 2° grau que tenham sido recebidos do 1° grau
2. Processos que tenham sido recebidos da primeira instancia.

3. Processos que tenham apenas um Recurso Ordinario.

4. Processos que nao estao em segredo de justica.

5. Processos que tem mais de um assunto.

6. Processos cujo grupo de assuntos do 1° grau seja diferente do grupo de assuntos do

2° grau.

7. Processos cujo nivel 3 do assunto principal seja um dos assuntos listados na Ta-
bela 4.3, Tabela 4.4 e Tabela 4.5.
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8. O Recurso Ordinario nao deve ser sigiloso.
9. O Recurso Ordinario deve estar assinado.

10. O Recurso Ordinario deve estar no formato HTML.

4.3 Preparacao dos dados

Nesta secao serao abordados os aspectos relacionados ao processo utilizado para a prepa-

racao dos dados.

4.3.1 Recuperacao dos dados

Os dados foram recuperados de bases de dados Postgres dos 24 TRTSs, que nesse momento
se encontravam disponiveis para consulta. Todo o trabalho foi realizado com Python,
utilizando as ferramentas da biblioteca Scikit-Learn® e NLTK®. Todas as restricoes de
uso apontadas na Secao 4.2.3 foram aplicadas. Inicialmente, haviam 2.833.836 processos
disponiveis em 2° grau, considerando todos os TRTs. Apds a aplicacao de todos os filtros,
restaram apenas 242.492 processos elegiveis, que representa 8,50% da base disponivel.
A grande maior parte dos dados foram retirados em funcao da remocao de processos
com apenas mais de um Recurso Ordinario, ou que tivessem apenas um assunto, ou
cujo Recurso Ordinario estivesse em formato PDF. Ao final, gerou-se 24 arquivos CSV,
um para cada Tribunal, contendo alguns metadados do documento para auxiliar na sua
identificacdo, bem como o conteudo completo de cada documento. Neste CSV, apenas
o assunto principal de cada processo foi recuperado, que é o assunto de interesse neste

estudo. Ao todo, foram recuperados 242.492 Recursos Ordinarios.

4.3.2 Pré-processamento

De forma a reduzir a dimensionalidade dos textos, fez-se a limpeza e a normalizacao
do contetido dos documentos recuperados. Inicialmente removeu-se todas as marcacoes
HTML presentes. Em seguida, removeu-se os acentos e caracteres especiais, nimeros e
stopwords e aplicou-se a técnica de radicalizacao (stemming) para remover as variagoes de
uma mesma palavra, e transformou-se tudo em caixa baixa. Por fim, removeu-se aqueles
documentos cujo contetido final ficou vazio apds o pré-processamento, chegando-se a um
total de 241.101 Recursos Ordinarios.

5Scikit-Learn: https://scikit-learn.org/stable/
SNLTK: https://www.nltk.org/
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Antes de se aplicar o pré-processamento, removendo-se apenas as marcagoes HTML,
tinha-se uma matriz de 242.492 linhas (quantidade de documentos) e 326.856 colunas
(quantidade de tokens diferentes). Apds a limpeza dos textos, chegou-se a um conjunto
de 241.101 documentos com 217.493 tokens, havendo uma diminuicao de 109.363 tokens.

4.4 Modelagem e avaliacao

Nesta etapa, detalha-se a abordagem utilizada para a representacao das features dos textos
bem como as configuragoes utilizadas nos algoritmos dos modelos construidos. Para os
experimentos realizados, foi utilizado um notebook ASUS 7th Gen Intel Core i7-7700HQ
de 2.8 GHz, contendo 32 GB de meméria RAM.

Considerando o carater inovador deste trabalho no contexto do PJe, torna-se relevante
que haja confiabilidade dos resultados apresentados, assim, a métrica de micro precisao
sera usada para comparar os classificadores e escolher o vencedor, uma vez que se trata de
uma base de dados desbalanceada. Serao mostradas a acurdcia, revocacao e F-Measure,

para dar visibilidade aos demais aspectos do modelo.

4.4.1 Modelagem

Uma vez que o texto foi pré-processado, conforme explicado antes, se faz necessario uti-
lizar uma representacao vetorial para que os algoritmos de classificacdo possam entender
a informacgao contida em cada documento. Escolheu-se trabalhar com o TD-IDF, com
a utilizagao dos parametros min_df = 5 e maxr_df = 0,8 , o primeiro indicando que
somente serao consideradas palavras que aparecerem em no minimo 5 documentos, e o
segundo indicando que serao desconsideradas palavras que aparecerem em mais do que
80,00% dos documentos, uma vez que palavras muito raras ou muito comuns acabam nao
sendo determinantes para diferenciar as classes. Os valores foram escolhidos arbitraria-
mente. Muitos nomes tnicos das partes envolvidas sao removidos ao se retirar palavras
que aparecem em menos que 5 documentos. A matriz gerada passou de 217.493 tokens
para 60.906.

Estes dados foram divididos em treinamento e teste com a técnica de holdout, separando-
se de forma estratificada 20% dos dados para teste. Os dados de treinamento foram usados
para a busca de hiper-parametros com validagao cruzada de 5 folds, enquanto os dados
de teste foram reservados para aferir as métricas finais dos modelos vencedores. Na Fi-
gura 4.9, mostra-se a distribuicdo de documentos para cada um dos assuntos elegidos
para analise. Nota-se que é um problema altamente desbalanceado, variando-se de 207

documentos para o assunto de codigo 4437 a 36.937 documentos para o assunto de coédigo
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2546. Por ser um problema multiclasse, optou-se por utilizar a abordagem one-versus-
rest, que treina um classificador para cada classe, escolhendo o assunto alvo como classe
positiva, e considerando todos os outros assuntos como classe negativa. Os classifica-
dores binarios foram encapsulados no BalancedBaggingClassifier, que cria um ensemble
de varios modelos com subconjuntos de dados balanceados (com under sampling), e faz
uma votacao ao final. Assim, cada classe foi treinada com o mesmo nimero de exemplos
positivos e negativos, sendo limitados pela quantidade de exemplos na classe positiva de

cada classificador.
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Figura 4.9: Distribuicao de documentos por assunto nivel 3 no conjunto de treinamento.

O proximo passo foi a modelagem. A partir da experiéncia demonstrada nos trabalhos
relacionados listados no Capitulo 2, dentro das possibilidades deste trabalho, utilizou-se
SVM, Random Forest (RF), Multinomial Naive Bayes (MNB) e Multilayer Perceprtron
(MLP). Optou-se por nao utilizar os modelos de linguagem, dado que nao havia GPU
disponivel para o treinamento das redes neurais profundas e que os dados nao poderiam
ser colocados na nuvem, uma vez que nao estao disponiveis publicamente. Cada um des-
ses algoritmos possui hiper-parametros de configuragao, que podem melhorar ou piorar o
desempenho de acordo com o problema. Assim, foi feita uma busca dos hiper-parametros
que melhor se adequariam ao problema por meio do GridSearch (GS) para os algoritmos
escolhidos para andlise, testando um ntmero limitado de combinacoes diferentes dentre
o conjunto de valores possiveis informados. Variou-se a quantidade de estimadores e

também a quantidade e exemplos. Os parametros que foram testados foram definidos

60



conforme a Tabela 4.6 enquanto os demais pardmetros foram utilizados conforme a con-
figuracao padrao do Scikit-Learn. Ao todo, rodou-se 10 combinagbes possiveis para cada
algoritmo, totalizando 56 horas e 25 minutos de execucao. Todas as execugdes foram
realizadas com validacao cruzada de 5-folds, totalizando 200 modelos. Escolheu-se cinco
em funcao do elevado tempo de processamento de todos os modelos, uma vez que um
modelo novo é criado para cada fold. O resultado da micro precisao de cada execugao
pode ser encontrado no Apéndice A.

Ao final da execugao do GS, os melhores parametros para cada modelo foram seleci-
onados, e esta foi a configuracao utilizada nos testes que se seguiram. Os resultados dos
modelos vencedores podem ser encontrados na Tabela 4.7, onde nota-se que a melhor mi-
cro precisao é do MLP, apresentando o valor de 44,26%, ou seja, de todas as classificacoes
que ele disse ser de determinado assunto, apenas 44,26% realmente eram. Embora este
trabalho nao possa ser diretamente comparado aos trabalhos relacionados, uma vez que
contem dados diferentes e classes diferentes, apresentando portanto um desafio diferente,
buscou-se a micro-precisao média daqueles trabalhos apenas para se ter um referencial,
que foi aproximadamente 85,00%, um valor bastante superior aos 44,26% apresentados
pelo MLP. Este valor de 85,00% foi calculado manualmente, uma vez que a maior parte
dos trabalhos relacionados nao traz a micro precisao ou mesmo a diferenciacao entre mi-
cro e macro métricas, mesmo sendo trabalhos com problemas multiclasse desbalanceados.
Foi identificada a micro precisao de 83,40% em [19] e foi calculada manualmente a micro
precisao de 90,96% em [16] e 83,09% em [23]. Assim, dada a grande diferenga apresentada,
considerou-se ruins os resultados obtidos nesta primeira tentativa.

Para tentar melhorar estes valores, retornou-se as etapas de entendimento e preparacao
dos dados para analisar a quantidade de palavras contida em cada texto. Inicialmente,
fez-se uma andlise geral da distribuicdo da quantidade de palavras por texto, conforme
se pode ver na imagem apresentada na Figura 4.10. Nota-se que a grande maior parte
dos textos esta concentrada em até 9.000 palavras aproximadamente, havendo alguns
outliers com textos muito grandes, chegando a 60.000. Naturalmente, a classificacao de
um unico assunto principal em um texto com 20.000 palavras ou mais é um problema
de maior dificuldade comparado com os textos menores. Para registro, de forma a se
ter um parametro de comparacdo, no Recurso Ordinario exposto na 4.2.1, tem-se um
total de 1028 palavras, um texto considerado pequeno dentro do tamanho dos textos
apresentado na Figura 4.10. Por esse motivo, resolveu-se remover a maior parte dos
textos considerados outliers, sendo considerado o limite superior de 10.000 palavras, o
que ocasionou na remogao de 6.216 documentos (2.57% dos documentos).

Outra analise feita foi quanto ao limite inferior da quantidade de palavras. Muitos

usuarios colocam um curto trecho de texto no campo de redagao do Recurso Ordinario no
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Tabela 4.6: Parametros utilizados no GridSearch.

Multinomial Naive Bayes

Parametros Valores Melhor
valor
n_ estimators 3;5 )
max_ samples 0,8; 0,5 0,8
base_ alpha 0,0001; 0,001; 0,01; 0,1; 0,5; 1 | 0,5
SVM
Parametros Valores Melhor
valor
n__estimators 3;5 5)
max_samples 0,8; 0,5 0,8
base_C 0,01; 0,1; 1;10 1
Random Forest
Parametros Valores Melhor
valor
n_ estimators 3;5 3
max_ samples 0,8; 0,5 0,5
base max_depth 30; 50; 100 100
base n_estimators 100; 200; 300 200
base  min_samples leaf | 0,05; 0,1; 0,5 0,05
base  min_samples_split | 0,05; 0,1; 0,5 0,1
base max_features 0,3; 0,5; 0,8 0,3
Multi-Layer Perceptron
A Melhor
Parametros Valores
valor
n_ estimators 3;5 3
max_ samples 0,8; 0,5 0,8
base hidden _layer sizes | (10,10); (10,5,10) (10,10)
base activation identity; logistic; tanh; relu logistic
base_ solver sgd; adam; lbfgs Ibfgs
base_alpha 0,001; 0,01; 0,05; 0,1 0,05
base_learning rate constant; adaptive; invscaling | constant
base max iter 200; 300; 400 400
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Tabela 4.7: Resultados da modelagem inicial (TF-IDF (GS)).

quantidade_de_palavras

Modelo Micro Micro Micro Micro
Acuracia | Precisao Revocagao F-Measure
MNB 29,35% 38,75% 22,43% 23,02%
SVM 33,74% 39,50% 24,73% 25,61%
RF 28,77% 40,73% 19,44% 19,68%
MLP 27,44% 44,26% 18,21% 15,72%
Macro Macro Macro Macro
Acuracia | Precisao Revocacgao F-Measure
MNB 22,43% 19,69% 29,35% 18,65%
SVM 24,73% 20,83% 33,74% 21,44%
RF 19,44% 20,24% 28, 77% 18,09%
MLP 17,74% 18,10% 29,10% 17,06%
e e e *
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

Figura 4.10: Boxplot da quantidade inicial de palavras por texto.

PJe, o que gera o texto HI'ML recuperado, e anexam a peca real do Recurso Ordinario em
PDF, que nao foi recuperado neste trabalho. Assim, analisou-se amostras dos textos com
até 100, 200, 300, 400, 500 e 600 palavras em busca de qual seria o limite de corte inferior,
de forma a excluir da analise os textos que apenas faziam referéncia ao real Recurso
Ordinario anexado em PDF. Notou-se que existem muitos textos com os contetidos “PDF
em Anexo”, “Segue”, “Recurso em anexo”, “Anexo”, sendo 15.671 documentos com até

5 palavras. Buscando outras variagoes, somaram-se 38.003 textos com até no maximo
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100 palavras. Nos textos de 100 até 400 palavras, notou-se que raramente se fala sobre
os assuntos, havendo uma introducao da interposicao do Recurso, que se encontrarda em
anexo. Na Figura 4.11 é possivel ver alguns exemplos destes textos, onde vé-se que nao
hé possibilidade da inferéncia do assunto nestes exemplos, conforme se pode ler.

Analisando os textos com mais de 400 palavras, comega-se a ter muitos exemplos
onde aborda-se de fato o assunto, como se pode ver exemplo extraido na Figura 4.12.
Alguns textos relevantes podem ter sido excluidos com este corte, e ainda podem haver
textos pouco informativos quanto ao assunto, mas para nao se perder textos de teor mais
simples, optou-se por utilizar o limite inferior de 400 palavras. Conforme explicado na
Secao 3.3.1, a nao exclusao destes documentos além de nao trazer informacoes relevantes
aos algoritmos, que precisardo processar mais dados sem adquirir conhecimento, leva a
confusao dos modelos, uma vezes que estes textos nao informativos podem constar como
exemplos nas classes positivas e também nas classes negativas, dificultando o aprendi-
zado. A nova distribuicdo dos dados pode ser vista na Figura 4.13. Ao todo, somando-se
com os textos removidos por ultrapassarem o limite superior, foram removidos 60.429
documentos, 25,06% dos documentos recuperados, totalizando 180.672 para a criacao dos
modelos. Apds esta remocao, a matriz TF-IDF passou a contar com 56.691 features.

O resultado dos modelos, treinados apos a limpeza do conjunto de dados, se encontram
na Tabela 4.8, com os de melhor desempenho em negrito. Nota-se que quase todos os
valores se apresentam superiores aqueles apresentados na Tabela 4.7, ou seja, de fato, a
maior parte dos modelos pode separar melhor qual documento era de cada classe apds
remoc¢ao de um subconjunto de documentos. De maneira geral, a macro acuracia foi
a métrica mais impactada, aumentando em média 6.22%, enquanto a micro precisiao
aumentou para 3 algoritmos, e caiu significativamente para o MLP. O SVM foi o melhor
modelo nesta analise, com 42,59% de micro precisao. Pode-se concluir que, apesar do
ruido, o MLP teve melhor desempenho na micro precisao com todo o conjunto de dados,
enquanto os demais modelos se beneficiaram da limpeza. Portanto, buscando melhorar
ainda mais os resultados, os experimentos seguintes utilizam os dados limpos.

Mesmo com a limpeza dos textos, ainda nao se alcancou resultados razoaveis. Retornou-
se entao ao inicio da modelagem, e uma terceira abordagem envolveu o uso do BM25, ao
invés do TF-IDF. Conforme explicado na Secao 3.3.1, este tipo de modelagem leva em
consideracao o tamanho dos textos, mas ha uma grande variabilidade deste parametro.
Nao ha implementacao do BM25 no Scikit-learn, portanto utilizou-se a implementacao
disponibilizada pela comunidade”.

Os resultados apresentados pelos modelos vencedores se encontram na Tabela 4.9. A

maior parte dos resultados flutuou menos de 1,00% dos valores anteriores (Tabela 4.8),

"BM25: https://github.com/arosh/BM25Transformer/blob/master/bm25.py
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Texto

Qtd.
Palavras

jd qualificada nos autos da reclamacio trabalhista acima em epigrafe que
lhe move , também jd qualificado, feito que tramita por essa M. Justica,
por seu procurador que esta subscreve vem, respeitosamente a presenca de V. Exa., requerer
juntada nos autos do processo da Peticio Recurso Ordindrio e guias devidamente recolhidas de
depdsito recursal e custas processuais. Termos em que, pede deferimento, , 22 de
fevereiro de 2017. o)

EXMO. 5R. DR JUIZFEDERHLDAPR]ME]EA\MRADDTR&BAIHD-
%

101

EXCELENTISSIMO SENHOR DOUTOR JUIZ DA 1°
. PROCESSO N®

, empresas devidamente gualificadas nos autos
do processo de numero em epigrafe, em tramite perante este r. Juizo, que lhe move
_ , através de seu advogado e procurador que a presente subscreve, vem, mui
respeitosamente, & presenca de Vossa Exceléncia, n os termos do artigo 17 do Ato nimero
423/CSIT/GP/SG, de 12 de novembro de 2013, requerer a juntada do incluso RECURSD
ORDINARIO , em arquivo eletrémico, tipo "Portable Document Format” (.pdf), de qualidade
padrao "PDF-A", nos termos do arigo 17, § 27, inciso II, da Lei n® 11.419, de 19 de dezembro
de 2006, e em conformidade com o parigrafo dnico do arige 1% do Ato acima mencionado .
Termos em que, Pede deferimento. 13 de fevereiro de 2015.

ko1

E XCELENTISSIMO SENHOR DOUTOR JUIZ FEDERAL DA 1* VARA
. AUTOS DO PROCESSO N*

DDTRABM.HDDE'

, devidamente qualificada nos autos do processo supra referenciado,
RECLAMAGAO TRABALHISTA , que The promove LIl St h (Ll ], por seu

advogado e procurador, ao final assinado, vem, respeitosamente, perante Vossa Exceléncia, nio
concordando com a r. sentenga ( ID. _} , interpor o presente RECURSO ORDINARIO ,
com amparo nas razdes anexas em PDF, requerendo juntada das mesmas nos autos para os
devidos fins legais. Anexa 4 presente Guia de Recolhimento para fins de Depésito Recursal junto
a Justica do Trabalho - SEFIP 8.40 no valor de R$ 8.960,00 (oito mil novecentos e sessenta
reais) e Guia de Recolhimento da Unifo - GRU Judicial no valor de R$ 200,00 (duzentos reais),
referente is custas. A Recorrente informa, que a Guia de Recolhimento para fins de Depdsito
Recursal junto a Justica do Trabalho anexada a presente e a SEFIF 8.40 que comresponde a GFIP
emitida eletronicamente, conforme modelo do Anexo I da Instrugo Normativa n® 26, decomrente
da Resolucdo n® 124, de 02/09/2004 e Circular da CEF n® 321, de 01/09/2014. Declara, ainda,
que as Guia de Recolhimento para fins de Depdsito Recursal junto a Justica do Trabalho -
SEFIP 8.40, no valor de R$ 8.960,00 e a Guia de Recolhimento da Unifo - GRU Judicial no
valor de R$ 200,00 referente 4 custa, anexadas a presente via peticionamento eletrénico vai
PJE, sio as originais devidamente scaneadas e salvas no formado pdf. Requer ainda que seja o
presente recurso recebido e processado, determinando-se seu encaminhamento ao Egrégio

Tribunal Regional do trabalho dall Regifo para o reexame da questio. Termos em que, Pede
deferimento. [, 21 de junho de 2017. d Adwgado O N®
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Figura 4.11: Exemplos de textos com até 400 palavras.
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Qtd.

Texto Pala

Exmo. Sr. Dr. Juiz da MM. Vara do Trabalho de Ref.: Proc. n® _
L] ., nos autos da
reclamacdo trabalhista ajuizada por , Vem, por seus

advogados, interpor RECURSO ORDINARIO , o que faz na forma dos seguintes fundamentos,
requerendo, cumpridas as formalidades legais, seu encaminhamento i superior instincia. P.
08 de setembro 2015.

0.

EGREGIO TRIBUNAL REGIONAL DO TRABALHO
Pela Recorrente:
. EGREGIA TURMA D.m.v , mas merece
reforma a r. sentenga de fls. que julgou procedente em parte os pedidos, como ficard
demonstrado a seguir. DO CONHECIMENTO O presente recurso merece ser conhecido, uma vez
que presentes todos os requisitos intrinsecos e extrinsecos de admissibilidade, notadamente o
preparo, conforme guia de custas judiciais e depdsito recursal em anexo. O recurso é
tempestivo, Dessa forma, deve ser conhecido o presente recurso. DO MERITO DAS HORAS
EXTRAS A r. sentenga de primeiro grau julgou procedente o pedido de horas extras, com base 402
na Stimula 338 do C. TST. D.m.v , mas equivocado o entendimento do ilustrissimo MM Juiz de
piso. A r. sentenga fixou a jomada da trabalhadora da seguinte forma: 12 4s 20h, com uma
hora de intervalo intrajornada. Ocorre que de acordo com a jornada indicada pelo préprio autor
na inicial, ndo ha que se falar em pagamento horas extras e reflexos, tendo em vista que nao
ultrapassava a jornada didria de 8h e da 44 semanal. Assim, que a autora nio desincumbiu o
onus de provar fato constitutivo do seu direito, razdo pela qual merece reforma a r. sentenca de|
piso para julgar improcedente o pedido. Por fim, devem ser compensados todos os pagamentos
feitos a autora idénticos titulos, merecendo reforma a r. sentenca nesse particular. CONCLUSAO
Assim, por todo o exposto, requer seja conhecido o recurso ordindrio, por tempestivo, conforme
explicitado na preliminar de tempestividade. Por fim, requer seja dado provimento ao presente
Recurso Ordindrio, a fim de que a r. sentenca seja reformada para julgar totalmente
improcedente a acdo, nos termos da fundamentagio ser medida que se impde! P.
Deferimento. ﬁl 08 de setembro de 2015, [l SIS S oAn/ I
B/l

OA

Figura 4.12: Exemplos de texto com mais de 400 palavras.

sendo que metade das métricas foram alteradas positivamente, e a outra metade nega-
tivamente. Como nao ha impacto significativo, este tipo de modelagem sera descartado
para futuros testes. A melhor micro precisao foi apresentada pelo SVM, que subiu 0,23%,
passando para 41,84%.

A seguir, testou-se o uso de uma nova forma de modelar os textos utilizando o LSA, um
modelo de extragao de tépicos. O LSA foi testado com 100 e com 250 tépicos, conforme
um dos melhores resultados apresentados em [19]. Neste modelo, a matriz de features
é reduzida a uma matriz limitada a quantidade de topicos, capazes de representar cada
um dos documentos, assim, o espago vetorial de analise fica bastante reduzido, conforme

explicado na Secdo 3.3.1%. Os resultados apresentados pelos modelos vencedores se encon-

8Importante mencionar que o modelo MNB nao foi testado com esta modelagem por nio aceitar valores
negativos, presentes em matrizes LSA. Optou-se pela ndo utilizagao do algoritmo NMF, que produz uma
matriz sem valores negativos, apenas para se manter a mesma modelagem utilizada no trabalho [19]
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Tabela 4.8: Resultados da modelagem apés remogao de documentos (TF-IDF).

Modelo Micro Micro Micro Micro
Acuracia | Precisao Revocacgao | F-Measure
MNB 35,30% 40,77% 27,89% 27,76%
SVM 39,67% 42,59% 29,30% 29,60%
RF 35,69% 41,61% 24,95% 23,88%
MLP 32,10% 38,97% 27,08% 25,14%
Macro Macro Macro Macro
Acuracia | Precisao Revocagao | F-Measure
MNB 27,89% 24,32% 35,30% 24,06%
SVM 29,30% 23,68% 39,67% 25,64%
RF 24.,95% 22,73% 35,69% 22,43%
MLP 27,08% 23.07% 32,10% 23,48%
Tabela 4.9: Resultados da modelagem com BM25.
Modelo Micro Acuracia | Micro Micro
Acuracia Revocacao F-Measure
MNB 35,44% 40,85% 27,94% 28,35%
SVM 39,14% 40,88% 24.56% 23,90%
RF 35,75% 41,84% 24,93% 23,80%
MLP 32,14% 38,90% 28,03% 27,70%
Macro Micro Micro Micro
Acuracia | Precisao Revocagao F-Measure
MNB 27,94% 23,47% 35,44% 23,53%
SVM 24.,56% 21,49% 39,14% 22,74%
RF 24.,93% 22,55% 35,75% 22.25%
MLP 28,03% 23,11% 32,14% 24,94%
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Figura 4.13: Boxplot da quantidade final de palavras por texto .

tram na Tabela 4.10, onde é possivel ver que todos os melhores resultados, destacados em
negrito, se encontram com a modelagem de 250 tépicos. O MLP apresenta o melhor resul-
tado, chegando a 46,03%, o valor mais alto alcancado até o momento para esta métrica,
sendo esta portanto a configuracdo vencedora para o abordagem multiclasse escolhida.

Os modelos foram testados ainda com vetores de palavra GloVe, utilizando os word
embeddings no repositéorio do NILC, entretanto, os resultados apresentados foram infe-
riores a todos os demais resultados, e por esse motivo, nao foram reportados. Assim,
conclui-se os experimentos com a analise do acerto do assunto principal dos processos.
Na tabela Tabela 4.11 encontra-se um resumo das melhores configuracoes testadas para
cada um dos algoritmos, e no Apéndice B tem-se a matriz de confusao normalizada de
cada um destes modelos .

A melhor micro precisao apresentada foi 46,04%, obtida pelo MLP, utilizando LSA
com 250 topicos. A segunda melhor micro precisao foi do SVM com os vetores TF-IDF,
chegando a 42,59%. Em seguida, o RF com BM25 apresentou 41,84%, e por tultimo o
MNB obteve 40,85% de micro precisao. Fazendo-se uma anélise das demais métricas,
nota-se que o SVM apresentou os maiores valores em todas as métricas, com excegao da
micro precisdo, se colocando como um forte segundo candidato, uma vez que apresentou
melhores métricas que o MLP nas demais avaliagoes. Fazendo uma andlise da acuracia

e precisdao, nota-se que as macro métricas foram menores do que as micro métricas, indi-
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Tabela 4.10: Resultados da modelagem LSA.

Features Modelo Micro Micro Micro Micro
Acuracia | Precisao | Revocagao F-Measure
LSA - 100 | SVM 34,68% 39,00% 26,65% 26,38%
LSA - 100 | RF 32,83% 38,45% 25,96% 25,72%
LSA - 100 | MLP 29,38% 44.,05% 17,95% 19,00%
LSA - 250 | SVM 36,19% 39,44% 28,06% 27,99%
LSA - 250 | RF 33,27% 38,36% 26,50% 26,22%
LSA - 250 | MLP 27,55% 46,03% 17,48% 17,74%
Features | Modelo Macro Macro Macro Macro
Acuracia | Precisao | Revocagao F-Measure
LSA - 100 | SVM 26,65% 20,62% 34,68% 22,11%
LSA - 100 | RF 25,96% 22.54% 32,83% 22.72%
LSA - 100 | MLP 17,95% 19,91% 29,38% 16,88%
LSA - 250 | SVM 28,06% 22,23% 36,19% 23,95%
LSA - 250 | RF 26,50% 23,15% 33,27% 23,28%
LSA - 250 | MLP 17,48% 19,83% 27,55% 15,54%

cando que houveram resultados positivos para classes de maior quantidade de elementos,
influenciando positivamente as micro métricas, mas que muitas classes com menos ins-
tancias obtiveram valores mais baixos, influenciando negativamente na macro métrica.
Naturalmente, ao dar preferéncia para os modelos que apresentaram melhor micro preci-
sao, que é a métrica escolhida para a analise deste estudo, a micro revocacao se mostrou
mais baixa de maneira geral, uma vez que os modelos se preocuparam mais em estarem
certos quando afirmassem que um processo ¢ de determinado assunto, do que em iden-
tificar o maximo de processos de cada assunto. Considerando o desbalanceamento dos
dados, na micro revocacao a métrica foi puxada pra baixo, pois houveram classes com
alta representatividade que poucos processos foram identificados, e na macro revocagao, a
métrica é puxada pra cima uma vez que algumas classes com poucos elementos acabaram
por ter alta revocacdo. A F-Measure, por ser baseada nas demais métricas, acompa-
nhou os resultados apresentados pela precisao e revocacao em cada uma das abordagens,
apresentando micro F-Measure maior que a macro F-Measure para todos os modelos.
Na Figura 4.14 encontra-se a matriz de confusdo normalizada do modelo MLP, com
LSA de 250 tépicos. De forma a analisar o contetido de cada um desses conjuntos de docu-
mentos, elaborou-se nuvens de palavras, criadas a partir de dos documentos cada assunto,
limitando-se a uma amostra de no maximo 2.000 documentos escolhidos aleatoriamente,

que mostra em destaque as palavras mais recorrentes ? em cada tema. No Apéndice C

9Uma vez que no processamento ads matrizes TF-IDF removeram-se palavras que apareciam em mais
de 80% dos textos, foram removidas as stopwords negociais ’trabalho’, ’juiz’, ’vara’, 'recurso’, ’ordi-
nario’, 'reclamada’, 'reclamante’, 'reclamado’, 'recorrente’, 'trabalho’, ’empregado’, ’empregada’, ’art’,
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Tabela 4.11: Melhores resultados analisando o assunto principal.

Modelo Features Micro Micro Micro Micro
Acuracia | Precisao | Revocagao F-Measure
MNB BM25 35,44% 40,85% 27,94% 28,35%
SVM TF-IDF 39,67% 42.59% 29,30% 29,60%
RF BM25 35,75% 41,84% 24.93% 23,80%
MLP LSA - 250 | 27,55% 46,03% 17,48% 17,74%
Features | Macro Macro Macro Macro
Acuracia | Precisao | Revocacao F-Measure
MNB BM25 27,94% 23,47% 35,44% 23,53%
SVM TF-IDF 29,30% 23,68% 39,67% 25,64%
RF BM25 24,93% 22.55% 35,75% 22.25%
MLP LSA - 250 | 17,48% 19,83% 27,55% 15,54%

pode-se encontrar as nuvens de palavras de todos os assuntos.

Nota-se que algumas classes houve acerto de mais 50,00% dos elementos, chegando
em 77,00% para o assunto de cédigo 2086, “Horas Extras”, 66,00% para o assunto de
codigo 4437, “Revisao de Sentenca Normativa” e 59,00% para o assunto de cédigo 2458,
“Salario / Diferenca Salarial”, sendo estas as trés classes de maior taxa de acerto. Nas
Figuras 4.15 a 4.17 é possivel encontrar a nivem de palavras destes trés assuntos.

No assunto “Horas Extras” (cdigo 2086), as palavras “horas”, “extras”, “jornada”,
“intervalo”, “adicional” se mostram em grande destaque, se mostrando discriminativas
para este assunto, indicando documentos que tenham se referido a pagamento de horas
extras, jornada extraordindaria trabalho, grandes intervalos de trabalho ou mesmo a au-
séncia de intervalos na jornada de trabalho, todos relacionados horas extras trabalhadas.
Este assunto continha 10.797 documentos no conjunto de treinamento, sendo utilizado
80,00% deles em cada modelo do ensemble, onde eles foram testados contra a mesma
quantidade de documentos de outro assunto principal, escolhidos aleatoriamente. Como
é uma quantia elevada de documentos, tem-se maior representatividade e maior variancia

das informacoes, o que beneficia os modelos de aprendizado.

9 )

‘processo’, 'trabalhista’, ’tribunal’, ’regional’, ’regiao’, ’autor’, 'reu’, ’turma’, ’trt’, ’advogado’, ’advo-
gada’, ’oab’; ’ser’, 'tst’,’sentenca’, 'pagamento’; ’direito’, trabalhista’, ’assim’, 'autos’, ’justica’, ’lei’; ’clt’,
"decisao’, ’empresa’, 'contratante’, ’contratada’, ’contratado’, ’recorrido’, 'recorrida’ e ’conforme’, que
apareciam em destaque na maior parte das nuvens geradas, sendo, portanto, consideradas nao discrimi-
nativas. Este ndo é precisamente o mesmo pré-processamento que foi feito no pipeline deste trabalho,
uma vez que este envolveu a radicalizacdo das palavras, o que tornaria a nuvem de palavras de dificil
entendimento. Assim, optou-se por uma versao simplificada do pré-processamento, que removeu acentos,
numeros, pontuagoes e transformou tudo em letras minusculas.
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Para o assunto “Salario / Diferenga Salarial” (c6digo 2458), as palavras “s

“salarial”, “funcao”, “horas” aparecem em destaque, podendo indicar casos onde foi re-
querido pagamento de salario ou alegou-se a existéncia de diferenca salarial em funcao de
horas de trabalho ou func¢oes diferentes que pudessem estar sendo exercidas pelo traba-

lhador. O conjunto de treinamento continha 8.842 documentos desta classe, havendo alta

representatividade também.
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Figura 4.15: Nuvem de palavras do assunto 2086 - Horas Extras.

. sempreg ; .
reflexos = $ poie pul l].co'D q prél!&g n(e r..g base imn
r' o 3 ] B .~ prova tﬁl
. 3 ] L o 2
g ter (O-Perigdo. = B I0ES ”" ol
$6iT e © X sen
§g; ] E“’ — federal L_ S L On e empregados quant . me-smam.mnsa ™ stiace nm,m
¥ N 3 e te itulo Egrzg)n ”
i fic s @
- Ecn g K remuneracao § a l n a z E
S = (argns ueﬂe o b=t
-} " [} o salarlos >
25 E Dte (DS H
‘= M sen B = G rmos: ex tJ‘ ask
g acordo 21 sobre dlferencas gontrato 'Oe“‘ﬁiiiﬁfm
ad1c10nal ePrincipio ::;::* fg S :‘3
H ltda apos 3 L -U :
E estado l l Itempo I l verbas 2 i lhm?]'syaalo fm
entendimento funcoes OnOI‘aI‘lOS i;jxrslgrfﬁ?p o Q?,,m 182985 inicial m:rea

Figura 4.16: Nuvem de palavras do assunto 2458 - Salario / Diferenga Salarial.
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Partindo para a andlise dos assuntos onde quase nao se obteve exemplos, temos os
assuntos de codigo 1661, “Horas In Itinere” |, 1783, “Comissao” e 5272, “Adminsitracao
Piblica”, que apresentaram no maximo 0,03% de acerto. Analisando-se o primeiro deles,
“Horas In Itinere” (cédigo 1661), nota-se o destaque das palavras “horas”, “transporte”,
“itinere”, “jornada”, “tempo”, que de fato estdo relacionadas com este tema, que trata
do tempo que o trabalhado passa no itinerario de casa para o trabalho ou vice-versa. As
palavras chave deste tema se assemelham com aquelas do tema “Horas Extras”, embora
os assuntos mais votados para os documentos que eram desta classe tenham sido “Seguro
Desemprego” (Cddigo 2478) e “Bancérios” (Codigo 5280) (cujas palavras de destaque sao
similares. ). Este assunto continha 1.043 documentos no conjunto de treinamento, sendo
um valor intermediario de amostras comparado com o tamanho das amostras dos demais
assuntos.

Para o assunto “Comissao” (c6digo 1783), tem-se em destaque as palavras “comissoes”,
“horas”, “extras”, “forma”, “prova” entre outras, sendo apenas a palavra “comissoes”
fortemente ligada ao contexto negocial do tema. As palavras “horas” e “extras” estao
bastante relacionadas com o assunto “Horas Extras” (cddigo 2086), que recebeu a mesma
quantidade de votos que o assunto “Comissao”. Este assunto também continha 1.043
documentos no conjunto de treinamento.

Para o assunto “Adminsitracao Publica” (c6digo 5272), tem-se em destaque as pala-
vras “publico”, “concurso”, “relacao”, “contrato”, “federal”, entre outras. As palavras
“publico”, “concurso” e “federal” sdao de fato ligadas ao contexto negocial deste tema,
sendo “publico” parte do proprio nome do assunto, “concurso” uma das formas de se
ingressar no servigo publico, e federal uma das esferas da administracdo publica. Os
assuntos que foram mais votados pelos modelos para os documentos desta classe foram
“Adicional” (codigo 2594), “Intervalo Intrajornada” (cédigo 2140) e “Multa Prevista em
Norma Coletiva” (cédigo 2215). As palavras em destaque destes assuntos nao se confun-
dem com as palavras do assunto “Adminsitracao Publica”, que continha 486 documentos
no conjunto de treinamento.

Os dois assuntos que apresentaram maior taxa de acerto foram assuntos que continham
elevado nimero de documentos, comparando-se com os demais, embora o terceiro assunto
com maior taxa de acerto tenha sido o oposto, pois era o assunto com a menor quantidade
de documentos disponiveis. Por outro lado, outros assuntos de elevada representatividade,
como por exemplo “Verbas Recisérias” (c6digo 2546), que continha 36.937 ou “Indenizagao
por Dano Moral” (cédigo 1855), que continha 22.976, apresentaram apenas 14,00% e
9,00% de acerto.

Partiu-se entao para uma andlise do problema de classificacao, retomando-se um passo

anterior, no entendimento do negocio. Neste trabalho, optou-se por classificar apenas o
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especial como “Principal”.
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Figura 4.18: Nuvem de palavras do assunto 1661 - Horas In Itinere.
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Figura 4.19: Nuvem de palavras do assunto 1783 - Comissao.
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Figura 4.20: Nuvem de palavras do assunto 5272 - Adminsitragao Ptblica.

assunto principal de um documento, que de acordo com o sistema, recebe uma marcacao

justica do trabalho, que se tenha mais de um assunto por processo. Além disso, a escolha
do assunto principal é muitas vezes subjetiva, ou seja, a depender de quem ird analisar
o documento, pode-se chegar ao entendimento que o assunto principal é A, enquanto se
outra pessoa analisar o mesmo documento, pode-se chegar ao entendimento que o assunto

principal é B. Como esta subjetividade é inerente ao contexto negocial, ela também

4

Entretanto, conforme explicado na Se¢ao 4.1, é comum, na



Tabela 4.12: Resultados da andlise de acerto analisando-se qualquer assunto do processo.

Modelo Features Micro Micro Micro Micro
Acuracia | Precisao Revocagao F-Measure
MNB BM25 56,81% 74,49% 50,88% 54,87%
SVM TF-IDF 60,42% 73,63% 52,51% 55,72%
RF BM25 56,95% 75,21% 49,24% 52,81%
MLP LSA - 250 | 40,75% 73,89% 33,04% 38,46%
Features | Macro Macro Macro Macro
Acuracia | Precisao Revocacgao F-Measure
MNB BM25 50,88% 43,00% 56,81% 41,67%
SVM TF-IDF 52,51% 40,33% 60,42% 42,02%
RF BM25 49,24% 43,56% 56,95% 40,48%
MLP LSA - 250 | 33,04% 35,04% 40,75% 26,97%

acontece em uma decisdo por maquina. Além disso, fazendo-se uma andlise manual dos
textos, nota-se que a quantidade de palavras relacionadas ao assunto principal nao é
necessariamente maior do que a quantidade de palavras relacionada aos demais assuntos,
ou seja, nao ha uma relacdo de predominancia do assunto principal. Ainda que em
alguns casos possa haver uma predominancia de palavras que estejam relacionadas ao
assunto principal em especifico, nao é o que acontece na maior parte dos casos, o que,
naturalmente, torna o aprendizado mais dificil.

Considerando esta perspectiva da analise, decidiu-se analisar qual seria a taxa de acerto
dos modelos fazendo-se a seguinte pergunta® O processo estd classificado com o assunto
predito pelo modelo, ainda que ndo seja como assunto principal?” Para responder a esta
pergunta, para cada predigao feita, analisou-se o quanto seria a taxa de acerto dos modelos
caso o assunto predito fosse um dos assuntos relacionados do processo. Os resultados
colhidos seguem na Tabela 4.12, onde nota-se uma melhora bastante significativa em
todas as métricas, com destaque para a micro precisao, que apresentou em média 31,48%
de melhora, chegando a 75,21% para o modelo Random Forest e 74,49% para o MNB.
Analisando-se os outros modelos, nota-se que o SVM e o MLP apresentaram micro precisao
bastante similares, 73,63% e 73,89% respectivamente. Estes resultados ja podem ser
considerados aceitaveis uma vez que nao estao tao distantes dos resultados apresentados
nos trabalhos relacionados.

Ao aumentar a taxa de acerto quando se desconsidera a escolha do assunto principal
e se analisa apenas se o assunto esta contido no documento, corrobora-se a subjetividade
do assunto principal. Nota-se que os algoritmos, com uma grande quantidade de massa
de dados para treinamento, conseguiram distinguir um pouco do ruido e de fato construir
algum aprendizado para fazer a identificagdo de um assunto. Apesar de acertarem um

dos assuntos, nao necessariamente acertaram o assunto principal, ou seja, nao foi possi-
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Tabela 4.13: Resultados da andlise multirrétulo.

Modelo | Precisao com 5 Opgoes | Precisao com 10 Opcgoes
MNB 52,56% 65,38%
SVM 55,77% 70,84%
RF 55,79% 70,89%
MLP 48,60% 68,22%

vel extrair este conhecimento em especifico da base. Uma tabela resumo com todos os
resultados obtidos se encontra disponivel no Apéndice A.

Uma tultima analise considera a natureza do problema, em que os documentos possuem
mais de um assunto. Faz-se adequada a andlise de uma avaliacao multirrétulo, onde serd
analisada a quantidade de acertos que os modelos fariam caso propusessem mais de uma
resposta. Retomando a etapa de entendimento dos dados, verificou-se que, excluidos os
processos que contém apenas um assunto, uma vez que se esta partindo da premissa que ha
alta probabilidade de erro nestes documentos dada a natureza da cumulagao de pedidos na
justica trabalhista, a média de assuntos de um processo varia entre 5 e 6 assuntos. Assim,
foi feita uma andlise de qual seria o percentual de acerto dos modelos caso se propusessem
a identificar 5 assuntos mais provaveis, e depois, 10 assuntos. Para escolher os 5 ou 10
assuntos, ordenou-se a probabilidade da predi¢ao de cada um dos assuntos, e escolheu-se
as classes mais provaveis, tomando 5 e 10 assuntos para a predicao. Como assuntos alvo,
foram considerados apenas os assuntos passiveis de acerto, ou seja, os assuntos dentro do
escopo de andlise deste trabalho, de forma a se ter uma comparacao justa, uma vez que os
modelos ndo poderiam acertar modelos para assuntos que nao foram treinados. Assuntos
de nivel 3 que se encontravam duplicados foram removidos!®.

Na Tabela 4.13, tem-se o percentual de acerto de cada modelo, ou seja, qual foi a
porcentagem de assuntos que cada modelo acertou com 5 e 10 op¢oes. Se cada modelo
fornecesse 5 opgoes de assuntos, temos que quase todos os modelos acertariam pelo menos
metade dos assuntos preditos, com excecao do MLP, que chegou a apenas 48,60% de
acertos. O modelo vencedor para 5 opc¢oes de assuntos foi o RF, com precisao de 55,79%.
Ja para o caso de cada modelo informar 10 op¢oes, cada modelo teve a precisao aumentada
em pelo menos 12%, sendo novamente o RF o modelo vencedor, apresentando 70,89% de
precisao.

A abordagem multirrétulo seria de grande utilidade enquanto ferramenta para o PJe.
Uma possivel alteracao ao sistema é a integragdo dos modelos na tela que faz a remessa
dos processos, onde os servidores ja teriam os Recursos Ordinarios juntados ao processo.

Neste ponto, seria possivel colher o resultado dos modelos, que ja teriam lido o documento

10A duplicidade de assuntos de nivel 3 pode ser causada pela existéncia de uma classificacio com
diferentes assuntos de nivel 4 ou nivel 5, filhos do mesmo assunto de nivel 3
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no momento em que foram assinados, e entao fariam uma sugestao ordenada dos assuntos
mais provaveis. Cada assunto de nivel 3 poderia ser expandido para os niveis 4 e 5
quando houver opgoes disponiveis para facilitar a escolha do usuario, que atualmente
precisa escolher manualmente entre 877 assuntos.

Importante mencionar ainda um outro impacto da decisao de modelagem multiclasse
do problema, que se da pelo processo de extracao e transformagao dos dados utilizados.
Com a escolha da abordagem multiclasse, que, conforme explicado na Secao 3.3, faz a
predi¢do de apenas uma tunica classe considerando diferentes valores possiveis para esta
classificacao, faz-se necessario trabalhar com apenas um assunto, o assunto principal.
Assim, apenas os processos com este assunto como principal foram coletados, e estes
dados foram passados para os algoritmos. Nao foi analisado quais eram os demais assuntos
destes processos. Ao fazer isso, considerando a forma binaria de tratar o problema que foi
adotada, é fato que existiram processos utilizados como exemplos negativos que nao eram
tinham como assunto principal o assunto de interesse, mas que continham este assunto
como um dos demais assuntos. Conforme foi explicado na Secao 3.3, onde se abordou
o impacto do ruido na base, isso acaba por tornar a tarefa de identificar o que difere
um grupo de assuntos do outro mais dificil, uma vez que ambos os conjuntos podem
conter palavras relacionadas ao assunto em questao. Como resultado, os modelos acabam
nao conseguindo captar tantas especificidades que diferenciam o assunto, influenciando

negativamente as métricas de avaliagao.

4.5 Avaliacao

O escopo deste trabalho esta delimitado até a avaliacdo do modelo de aprendizagem de
maquina, por meio das métricas descritas na Secao 3.3.1. Uma vez atingidos valores
aceitaveis para a precisao, os resultados poderao ser encaminhados para uma equipe es-
pecialista, de forma que possam avaliar o resultado pela 6tica do negdcio. Uma possivel
forma de fazer esta avaliagdo seria a partir de uma amostra estratificada dos processos
que foram classificados, de forma a se aferir a precisdo manualmente, identificando qual
foi o percentual de processos que realmente eram do assunto que foi predito pelos mode-
los. Uma vez aprovados os modelos, pode-se seguir a incorporagao dos modelos no PlJe,

partindo a fase de implantacao.
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4.6 Implantacao

O codigo utilizado neste estudo se encontra disponivel no Apéndice D ,e também no
repositorio do GitHub do projeto!! . Este artefato de software foi estruturado de forma
que, para um determinado conjunto de dados, possa-se avaliar e eleger o melhor modelo,
tornando o trabalho reutilizavel para implantacao futura, feitos os eventuais ajustes que

possam Ser necessarios.

1GitHub: https://github.com/anacarolinarocha/classificadorDeAssuntos
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Capitulo 5
Conclusoes e trabalhos futuros

Nesta secao, sao apresentadas as conclusoes gerais do trabalho bem como os aspectos que

podem ser explorados em estudos futuros.

5.1 Conclusoes

Com o elevado niimero de processos na justica do trabalho, quer-se criar formas de extrair
informacgoes de forma automéatica das pegas processuais que sao juntadas aos processos.
Assim, este trabalho tem por objetivo avaliar a aplicacao de algoritmos de aprendizado
de maquina para verificar seu desempenho na atividade de identificar o assunto principal
de processos com Recurso Ordinario que chegam ao 2° grau do PJe.

Dentre as dificuldades encontradas no presente trabalho, tem-se a existéncia de uma
base de dados com elevada taxa de ruido, a dificuldade de se distinguir o assunto principal
dos demais assuntos combinada com a sua nao predominancia textual, e a existéncia de
textos de grandes extensoes na maior parte dos dados, com um vocabulério juridico muito
especifico.

Inicialmente, foi dada uma explicacao sobre a organizacao da Justica do Trabalho,
e como se da a relagdo desta Justica com o sistema PJe. Em seguida, foi feita uma
analise exploratoria dos dados, onde se analisou a distribuicdo processos, dos documentos
passiveis de analise, o teor dos documentos, a distribuicao dos assuntos quanto aos niveis
e a distribuicao dos processos quanto aos assuntos no nivel 3. Estas informacoes agora se
encontram disponiveis para apoio de outras pesquisas que envolvam estes dados.

Conforme revisao da literatura, escolheu-se a aplicacao dos algoritmos Multinomial
Naive Bayes, SVM, Multi-layer Perceptron e Random Forest para fazer a predicao dos
assuntos, combinados com trés tipos de representacao de textos, os TF-IDF, BM25 e LSA
com 100 e 250 tépicos. Foi realizada ainda uma busca de hiper-parametros para encon-

trar a melhor configuracao dentre as varias possibilidades testadas em cada algoritmo.
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A métrica escolhida para a ordenagao dos modelos foi a micro precisao, sendo o melhor
resultado apresentado pelo MLP, com 46,01% de micro precisao. O SVM, embora tenha
apresentado uma micro precisao menor, de 42,58%, foi o modelo que apresentou os melho-
res resultados em todas as outras métricas aferidas. O valor de 46,01% de micro precisao
foi considerado muito baixo comparado com os demais trabalhos de areas similares, que
apresentaram em média 85,00% de micro precisao, de forma que novas andlises foram
feitas com os modelos vencedores de cada algoritmo.

Dada a subjetividade da escolha do assunto principal, fez-se a andlise das métricas
observando-se se o modelo teria predito um dos assuntos que existe no processo, ainda
que nao fosse o principal. Ao mudar esta perspectiva, as métricas de micro precisao
subiram em média 31,48%, sendo que o modelo RF apresentou o valor de 75,21% na
micro precisao. Este valor ja é considerado razoavel dada a dificuldade do trabalho e o
a modelagem multiclasse que foi utilizada, que, conforme explicado, acabou por inserir
mais ruido na base de treinamento.

Uma ultima analise foi feita, trabalhando-se com o problema a partir de um ponto de
vista multirrotulo. Neste caso, analisou-se qual seria o percentual de assuntos corretos
que seriam preditos pelos modelos ao permitir que o modelo tentasse acertar 5 assuntos
ou ainda 10 assuntos. Nos dois casos o modelo vencedor foi o SVM. Para o caso de 5
tentativas, o modelo conseguiu acertar 55,77% dos assuntos do processo, e para o caso de
10 tentativas, o modelo acertou 70,84%, ou seja, considerando a quantidade média de 5
assuntos por processo, o modelo acertaria 3 assuntos.

O aumento significativo na métrica de precisao, quando se analisa se houve acerto de
qualquer um dos assuntos, é um forte indicio da subjetividade desta escolha, deixando a
indagacao para os especialistas sobre a relevancia de se ter um dos assuntos denominados
como principal como uma escolha obrigatéria no PJe.

Por fim, como tltimo objetivo colocado, foi disponibilizado um artefato de software
capaz de receber um arquivo CSV, processia-lo em um pipeline especifico, fazer a criacao
de modelos com uma busca limitada de hiper-parametros, utilizando o texto em diferentes

formatos de features, e escolher o modelo vencedor baseado na micro precisao.

5.2 Trabalhos futuros

A partir do estudo feito, tem-se alguns espacos que que ainda podem ser explorados
para resolver este problema. Acredita-se que o maior desafio encontrado neste trabalho
foi a elevada quantidade de ruido na base, indicando que mais esfor¢os devem ser feitos
com o objetivo de atenuar este problema, uma vez que se sabe que a elevada quantidade

de ruido na base ¢é altamente prejudicial aos algoritmos de classificagao. Este problema
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pode ser melhor explorado investindo-se mais em classificacdo manual; aplicando técnicas
computacionais especificas para identificar o ruido da base; e ainda trabalhando-se com
abordagens semi-supervisionadas, onde apenas parte dos dados precisaria estar correta-
mente classificada. Ainda sobre a qualidade dos dados, o processo de extracao de dados
utilizado pode ser reformulado, bem como o pipeline de processamento para a monta-
gem dos modelos binarios, para que cada modelo binédrio utilizasse como contraexemplos
apenas processos que nao contivessem o assunto alvo como assunto.

Dentre outra possibilidades de trabalhos futuros, pode-se se citar algumas formas de
manipulacao do texto que nao foram exploradas, dentre elas o TF-IDF com n-gramas;
o uso de vetores de palavras que tenham sido treinados em um conjunto de textos da
justica do trabalho; a extracao de features que representem aspectos linguisticos do texto;
a agregacao de outras informagoes como entidades nomeadas, entre outros. Novos avancos
também tem sido apresentados fazendo outros tipos de tokenizacao, como por exemplo,
a quebra das palavras em sub-palavras!.

Outro ponto a ser explorado se refere a hierarquia dos assuntos. Neste trabalho, a
hierarquia foi tratada de forma flat, ou seja, desconsiderou-se os nés pais para fazer a
classificacdo no nivel 3. Estas informagoes podem ser utilizadas para fazer uso de uma
abordagem que considere toda a arvore de assuntos.

Optando-se por um outro ponto de partida, considerando a subjetividade da escolha do
assunto principal apresentada, pode-se fazer a modelagem do problema como um problema
multirrétulo, utilizando algoritmos especificos para este tipo de abordagem.

Por fim, podem ser testados novos modelos de classificacao e outras formas de ensamble
nao testadas aqui. Em especial, dentro dos modelos de redes neurais, grandes avancos tém
sido feitos com as redes recorrentes e vetores de palavras, uma vez que estas conseguem
levar em consideracao a sequéncia das palavras, e muito disso se perde ao fazer uso de
modelagens como TF-IDF, BM25 ou LSA.

Devido a limitagoes de recurso disponivel para este trabalho, algumas técnicas mais
atuais ficaram fora do escopo de andlise deste estudo. Dentro do estado da arte que se
apresenta atualmente, um dos modelos mais promissores sao os modelos de linguagem,
que fazem uso da transferéncia de conhecimento, permitindo extrair conhecimento de um
enorme conjunto de textos, tais como ULMFit, Bert e GPT-2. Acredita-se que com a
disseminacao de modelos pré-treinados em portugués o uso destes modelos estara cada

dia mais viavel.

!SentencePiece: https://www.aclweb.org/anthology/D18-2012/
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Tabela A.1: Distribui¢ao de processos por assunto nivel 3 (Parte I).

Assunto Quantidade | Percentual | Frequéncia
de Proces- Cumula-
sos tiva

2546 - Verbas Rescisorias 422894 18.28% 18.28%

2086 - Horas Extras 239341 10.35% 28.63%

1855 - Indenizacao por Dano Moral 237597 10.27% 38.90%

2594 - Adicional 186050 8.04% 46.94%

2458 - Salario / Diferenga Salarial 145764 6.30% 53.24%

2704 - Tomador de Servigos / Terceiri- | 80903 3.50% 56.74%

Zagao

2656 - Reintegragao / Readmissao ou In- | 75848 3.28% 60.01%

denizacao

2140 - Intervalo Intrajornada 63085 2.73% 62.74%

2435 - Rescisao Indireta 56775 2.45% 65.20%

2029 - FGTS 48981 2.12% 67.31%

2583 - Abono 46530 2.01% 69.32%

2554 - Reconhecimento de Relacao de | 44634 1.93% 71.25%

Emprego

8808 - Indenizacao por Dano Material | 34091 1.47% 72.73%

2117 - Supressdao / Redugao de Horas | 30467 1.32% 74.04%

Extras Habituais - Indenizacao

2021 - Indenizacdo / Dobra / Terco | 28646 1.24% 75.28%

Constitucional

5280 - Bancarios 27352 1.18% 76.47%

1904 - Despedida / Dispensa Imotivada | 25977 1.12% 77.59%

1844 - CTPS 25421 1.10% 78.69%

2055 - Gratificacao 21318 0.92% 79.61%

1907 - Justa Causa / Falta Grave 21001 0.91% 80.52%

1806 - Alteracao Contratual ou das Con- | 19427 0.84% 81.36%

digdes de Trabalho

55220 - Indenizacao por Dano Moral 18080 0.78% 82.14%

2506 - Ajuda / Tiquete Alimentacao 16668 0.72% 82.86%

4437 - Revisao de Sentenca Normativa | 15528 0.67% 83.53%

10570 - FGTS 15127 0.65% 84.18%

1783 - Comissao 15041 0.65% 84.83%

1888 - Descontos Salariais - Devolucao | 14666 0.63% 85.47%

2478 - Seguro Desemprego 14606 0.63% 86.10%

5356 - Grupo Econoémico 14604 0.63% 86.73%

1773 - Contribuicao Sindical 14390 0.62% 87.35%

1663 - Adicional Noturno 12040 0.52% 87.87%

5272 - Administracao Publica 12012 0.52% 88.39%

2215 - Multa Prevista em Norma Cole- | 11292 0.49% 88.88%

tiva

1767 - Cesta Basica 10672 0.46% 89.34%

1661 - Horas in Itinere 9897 0.43% 89.77%

1690 - Contribuicdo / Taxa Assis- | §R48 0.38% 90.15%

tencial




Tabela A.2: Distribuicao de processos por assunto nivel 3 (Parte II).

Assunto Quantidade | Percentual | Frequéncia
de Proces- Cumula-
sos tiva

4435 - Norma Coletiva - Aplicabilidade | 8572 0.37% 90.52%

/ Cumprimento

55348 - Direito de Greve 8002 0.35% 90.87%

2624 - Complementacao de Aposentado- | 7972 0.34% 91.21%

ria / Pensao

2139 - Intervalo Interjornadas 7058 0.31% 91.52%

2019 - Fruigao / Gozo 6791 0.29% 91.81%

55345 - Acordo e Convencgao Coletivos | 6782 0.29% 92.10%

de Trabalho

2364 - Plano de Saude 6723 0.29% 92.39%

55405 - Quitacao 6692 0.29% 92.68%

2426 - Repouso Semanal Remunerado e | 6256 0.27% 92.95%

Feriado

55056 - Judicial 6100 0.26% 93.22%

55170 - Participacao nos Lucros ou Re- | 6001 0.26% 93.48%

sultados - PLR

2663 - Abono Pecuniario 5851 0.25% 93.73%

55095 - Compensacao de Jornada 5414 0.23% 93.96%

2116 - Sobreaviso / Prontidao / Tempo | 5347 0.23% 94.20%

a Disposicao

55172 - Quebra de Caixa 5118 0.22% 94.42%

55108 - Alteracao da Jornada 4893 0.21% 94.63%

10581 - Turno Ininterrupto de Reveza- | 4693 0.20% 94.83%

mento

10571 - Acidente de Trabalho 4550 0.20% 95.03%

1816 - Contrato por Prazo Determinado | 4546 0.20% 95.22%

5294 - Professores 4349 0.19% 95.41%

55091 - Enquadramento Sindical 4019 0.17% 95.59%

2540 - Vale Transporte 3959 0.17% 95.76%

2666 - Décimo Terceiro Salario 3605 0.16% 95.91%

7631 - Honorarios Profissionais 3569 0.15% 96.07%

5288 - Digitadores / Mecanégrafos / Da- | 3564 0.15% 96.22%

tiloégrafos

55355 - Sentenca Normativa 3189 0.14% 96.36%

2331 - Prémio 3105 0.13% 96.49%

8805 - Sucessao de Empregadores 3070 0.13% 96.63%

2537 - Unicidade Contratual 2859 0.12% 96.75%

55219 - Indenizagao por Dano Material | 2575 0.11% 96.86%

10564 - Contribuicao Sindical Rural 2396 0.10% 96.96%

8806 - Subempreitada 2143 0.09% 97.06%

1920 - Diarias 2074 0.09% 97.15%

55204 - Pedido de Demissao 2018 0.09% 97.23%
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Tabela A.3: Distribui¢ao de processos por assunto nivel 3 (Parte III).

Assunto Quantidade | Percentual | Frequéncia
de Proces- Cumula-
sos tiva

1691 - Contribuicao Confederativa 1937 0.08% 97.32%

4442 - Restituigao / Indenizagao de Des- | 1935 0.08% 97.40%

pesa

55105 - Advogados 1817 0.08% 97.48%

5276 - Controle de Jornada 1817 0.08% 97.56%

4452 - Representacao Sindical 1806 0.08% 97.64%

1703 - Eleicao de Dirigente Sindical 1768 0.08% 97.711%

2243 - Plano de Demissao Voluntaria / | 1707 0.07% 97.79%

Incentivada

55216 - Indenizagao por Dano Moral Co- | 1559 0.07% 97.85%

letivo

4438 - Norma Coletiva - Anulacao 1518 0.07% 97.92%

55386 - Desvio de Funcao e Reenquadra- | 1489 0.06% 97.98%

mento

7633 - Trabalhador Avulso 1432 0.06% 98.05%

2477 - Seguro de Vida 1413 0.06% 98.11%

55055 - Extrajudicial 1350 0.06% 98.17%

2409 - Enquadramento / Classificacao | 1346 0.06% 98.22%

8807 - Sécio / Acionista 1334 0.06% 98.28%

7629 - Empreitada 1152 0.05% 98.33%

5273 - Suspensao / Interrupgao do Con- | 1137 0.05% 98.38%

trato de Trabalho

55340 - Responsabilidade 1117 0.05% 98.43%

55150 - Complementacdo de Beneficio | 1099 0.05% 98.48%

Previdenciario

55088 - Comprovacao de Repasse da | 1078 0.05% 98.52%

Contribuicao Sindical

55322 - Empregados Portudrios 1014 0.04% 98.57%

1789 - Complemento Temporario Varia- | 994 0.04% 98.61%

vel de Ajuste ao Piso de Mercado

5284 - Engenheiro, Arquiteto e Enge- | 982 0.04% 98.65%

nheiro Agrénomo

2557 - Contrato de Aprendizagem 924 0.04% 98.69%

55385 - Comissoes 911 0.04% 98.73%

2606 - Ajuda de Custo 904 0.04% 98.77%

1705 - Registro de Entidade Sindical 895 0.04% 98.81%

55053 - Enquadramento 893 0.04% 98.85%

55113 - Base de Calculo 852 0.04% 98.88%

7646 - Rural 836 0.04% 98.92%

2559 - Contrato de Estagio 825 0.04% 98.96%

55192 - Aposentadoria 823 0.04% 98.99%

55202 - Morte 806 0.03% 99.03%

2273 - PIS - Indenizacao g4 0.03% 99.06%




Tabela A.4: Distribui¢ao de processos por assunto nivel 3 (Parte IV).

Assunto Quantidade | Percentual | Frequéncia
de Proces- Cumula-
sos tiva

55400 - Sexta Parte 729 0.03% 99.09%

2450 - Gorjeta 720 0.03% 99.12%

5296 - Radialistas 718 0.03% 99.15%

55209 - Indenizacao por Dano Estético | 699 0.03% 99.18%

5297 - Servigos de Telefonia ouTelegrafia | 683 0.03% 99.21%

5277 - Aeronautas 661 0.03% 99.24%

5282 - Domésticos 655 0.03% 99.27%

2349 - Contribuicao de Previdéncia Pri- | 653 0.03% 99.30%

vada - Resgate

5301 - Vigia e Vigilantes 581 0.03% 99.32%

55087 - Multa por Atraso de Contribui- | 553 0.02% 99.35%

¢ao Sindical

5279 - Atleta Profissional 543 0.02% 99.37%

5299 - Trabalhadores em Petroéleo 538 0.02% 99.39%

55382 - Acao Trabalhista Arquivada - | 521 0.02% 99.41%

Interrupcao

55043 - Ferrovidrios 503 0.02% 99.44%

8813 - Licengas e Folgas - Conversao em | 473 0.02% 99.46%

Pectinia

2233 - Contratacao de Reabilitados e | 456 0.02% 99.48%

Deficientes Habilitados

55403 - Fraude 449 0.02% 99.50%

55008 - Prorrogacao de Sentenca Nor- | 435 0.02% 99.51%

mativa

7630 - Representante Comercial Autd- | 430 0.02% 99.53%

nomo

55197 - Faléncia 425 0.02% 99.55%

55423 - Concessao de Servigo Publico 423 0.02% 99.57%

55225 - Regime Juridico - Mudanca 394 0.02% 99.59%

7645 - Aeroviarios 371 0.02% 99.60%

55343 - Responsabilidade 339 0.01% 99.62%

2670 - Cooperativa de Trabalho 338 0.01% 99.63%

2558 - Adverténcia / Suspensao 338 0.01% 99.65%

55034 - Outras Categorias Profissionais | 336 0.01% 99.66%

55383 - Alteracao Contratual 316 0.01% 99.68%

8824 - Indenizacao por Tempo de Ser- | 310 0.01% 99.69%

vico

55344 - CTPS 307 0.01% 99.70%

5286 - Jornalistas 291 0.01% 99.71%

55347 - Anulacdo de Constituicao de | 290 0.01% 99.73%

Sindicato

55149 - Ajuda Quilometragem 285 0.01% 99.74%

55199 - Indenizacao por Rescisdo Ante- | @50 0.01% 99.75%

cipada de Contrato a Termo




Tabela A.5: Distribuicao de processos por assunto nivel 3 (Parte V).

Assunto Quantidade | Percentual | Frequéncia
de Proces- Cumula-
sos tiva

1957 - PIS / RAIS - Cadastramento 268 0.01% 99.76%

55339 - Extin¢ao Normal do Contrato a | 258 0.01% 99.77%

Termo

55195 - Juros de Mora 258 0.01% 99.79%

55196 - Extingao do Estabelecimento / | 256 0.01% 99.80%

Empresa

5287 - Maritimos 243 0.01% 99.81%

55148 - Ajuda Combustivel 240 0.01% 99.82%

55122 - Trabalhador Auténomo Nao Es- | 234 0.01% 99.83%

pecifificado

55082 - Reintegracao de Posse - Despejo | 214 0.01% 99.84%

2421 - Mulher 216 0.01% 99.85%

55009 - Extensdao de Sentenca Norma- | 208 0.01% 99.85%

tiva

55081 - Menor 199 0.01% 99.86%

1849 - Culpa Reciproca 192 0.01% 99.87%

55338 - Incidéncia em Indenizagao PDV | 187 0.01% 99.88%

/ PDI

55354 - Prazo de Vigéncia - Norma Co- | 178 0.01% 99.89%

letiva

5289 - Médicos 169 0.01% 99.89%

55104 - Trabalho Externo 163 0.01% 99.90%

55070 - Exame Médico 162 0.01% 99.91%

55115 - Férias Coletivas 147 0.01% 99.92%

55397 - Auxilio Creche 130 0.01% 99.92%

7632 - Trabalhador Eventual 119 0.01% 99.93%

2493 - Tarefa 115 0.01% 99.93%

55080 - Deficiente Fisico 102 0.00% 99.94%

55342 - Forma de Calculo 95 0.00% 99.94%

5290 - Mineiros de Subsolos 89 0.00% 99.94%

2133 - Inquérito Administrativo - Vali- | 87 0.00% 99.95%

dade

55041 - Enfermeiros 86 0.00% 99.95%

55120 - Mandato 82 0.00% 99.95%

55052 - Rural 69 0.00% 99.96%

10569 - Técnico em Radiologia 69 0.00% 99.96%

55384 - Complementacao de Aposenta- | 67 0.00% 99.96%

doria / Pensao

55121 - Parceria 66 0.00% 99.97%

55159 - Gueltas 63 0.00% 99.97%

55337 - Forma de Calculo 60 0.00% 99.97%

55040 - Enfermagem 52 0.00% 99.97%
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Tabela A.6: Distribuicao de processos por assunto nivel 3 (Parte VI).

Assunto Quantidade | Percentual | Frequéncia
de Proces- Cumula-
sos tiva

55036 - Corretores de Imdveis 51 0.00% 99.98%

5291 - Misicos Profissionais 50 0.00% 99.98%

55010 - Espontanea 45 0.00% 99.98%

55118 - Contrato em Regime de Tempo | 41 0.00% 99.98%

Parcial

7647 - Diarista 42 0.00% 99.98%

55021 - Administradores 39 0.00% 99.99%

5292 - Operadores de Carga e Descarga | 37 0.00% 99.99%

(Estiva e Capatazia)

5278 - Artistas 32 0.00% 99.99%

55198 - Forga Maior / Factum Principis | 31 0.00% 99.99%

55169 - Retribuigao por Invencao e Pa- | 27 0.00% 99.99%

tente

55037 - Corretores de Seguros 22 0.00% 99.99%

55044 - Fisioterapeutas / Terapeutas | 19 0.00% 99.99%

Ocupacionais

55116 - Assistentes Sociais 16 0.00% 99.99%

55065 - Teletrabalho / Trabalho & Dis- | 17 0.00% 99.99%

tancia / Trabalho em Domicilio

55024 - Contrato de Equipe 17 0.00% 99.99%

55123 - Quimicos 13 0.00% 100.00%

5295 - Trabalhador Voluntario 15 0.00% 100.00%

55049 - Relacoes Publicas 12 0.00% 100.00%

55035 - Corretagem 11 0.00% 100.00%

5293 - Operadores Cinematograficos 11 0.00% 100.00%

55117 - Contabilistas 12 0.00% 100.00%

55045 - Nutricionistas 10 0.00% 100.00%

55048 - Cabineiros de Elevador 6 0.00% 100.00%

5281 - Bidlogos 6 0.00% 100.00%

55387 - Publicitérios 6 0.00% 100.00%

55032 - Expurgos Inflacionérios 6 0.00% 100.00%

55119 - Mae Social 5 0.00% 100.00%

55031 - Bibliotecarios 4 0.00% 100.00%

55050 - Economistas 3 0.00% 100.00%

55047 - Psicologos 3 0.00% 100.00%

55039 - Secretérios 3 0.00% 100.00%

55079 - Indigena 1 0.00% 100.00%
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Tabela A.7: Distribuigdo de processos por assunto no conjunto de treinamento .

Cddigo do Assunto | Quantidade de Documentos
2546 36937
1855 22976
2594 11815
2086 10797
2458 8842
2704 6557
2021 4752
2656 3874
2140 3680
2117 3560
2435 2817
2029 2349
1904 1858
2583 1854
2215 1781
10570 1736
2478 1644
2554 1559
8808 1445
1888 1290
5280 1257
1663 1226
1806 1185
2055 1166
2506 1054
1661 1043
1783 1043
1767 976
1844 919
1907 744
5272 486
5356 450
1690 399
1773 259
4437 207

96



“euw|sd,  ‘¢()

{100°0 :;eyd[e  Iojewryse oseq 10}
:soidures xeur  I0jeWI)S9, ‘G i sIojewiyse u  Iojewi)se,}  I10f  (G00'0-/+) 88E0

-ewrysd, ‘80

{g'0 :;eydre” 10jeuiryso” oseq 10}
: sojdwres” xeur  J10jeWI)S9, ‘G :sSIojewllyse” u  Jojeunr)sa } 1oj (800°0-/+) Z6E°0

{10°0 :;eyd[e Io0jewiryse oseq 10}

-ewi)so, ‘G . sojdures xewr  10jeWI)SO, ‘G i sIojewiyso u  Iojewin)se,}  I10f  (800°0-/+) 68E0
{1 :jeyde  Iojewiyse oseq 10}

-ew)so, ‘g0 . Sojdures xewl  10jeWI)SO, ‘@ i sIojewiyso U Iojewi)so,}  I10f  (800°0-/+) 060
{1°0 :;eyd[e I0jewiryse oseq 10}

-ewi)so, ‘G . sojduwres xewr  10jeWI)SO, ‘G i sIojewiyso U Iojewi)so, ) I10)  (00°0-/+) LSE0
{1°0 :eyd[e I0jewiryso oseq 10}

-eW)so, ‘G So[dwres” xewr  Iojewnso, ‘g lslojewiyso U Iojewiyso,}  I10f  (0T70°0-/+) LSE0
{100°0 :jeyde  Iojewiryso oseq 10}

-eWIISO,  ‘G() ;Sojdures xewr  1ojewun)se, ‘¢ i sI0tewu)se w  1oyewnyse,}  I10)  (900°0-/+) GRE0
{10°0 :jeyd[e Iojewiryso oseq 10}

-ewso, ‘() So[dwres xewr  Iojewinso, ‘g i sIoyewunyse. w  1oyewnyse,}  I10)  (800°0-/+) 16£°0
{100°0 :jeyde  Iojewiyso oseq 10}

-eugso, ‘g So[dwres xewr  Iojewnso, ‘g s s10tewyse” w 1oyewnyso,}  10)  (600°0-/+) 06£0
{g0 :eyde  10jRWI)SO oSeq 10}

-RUII)So, ‘¢ : Sordures™ xeur — 103eUIIS, ‘G i sIorewINIse. U aoyewyse, b 10 (OT00-/+)  88¢0

"GNIN © eIed yoIeoGpPLIY) Op SOPRINSIY 'Y R[OR],

97



,ﬂ T:D I0jeuwIl)sd 9seq  IOJRWIISO osk( 109

-ewir)so, ‘G . Sojduwres xewr  10jewWI)SO, ‘G i sIojewiyse u  Iojewiyse,}  I10f  (00°0-/+) SRE0
,ﬂ T:D I0jeuwIr)sd aseq  IOJRWIISO osk( 109

-ewi)so, ‘G . Sojduwres xew  I0jeWI)Sd, ‘@ i sIojewiyse u  Iojewi)se,}  I10f  (G00°0-/+) TRE0
,ﬂ T: I0jeuwIr)sd aseq  IOJRWIISO osk(q 109

-ewi)so, ‘g0 . Sojdwres xew  I0jeWI)SO, ‘@ i sIojewiyso u  Iojewi)se,}  I10)  (F00°0-/+) 68£°0
A T°0 ;D JIojewir)so aseq  IOJRWIISO osk( 109

-ew)so, ‘g0 . sojdures xewr  10jeWI)SO, ‘G i sIojewiyso U Iojewi)so,}  I10f  (G00°0-/+) 680
,ﬂoﬁ 3D Iojewir)se 9seq  IOJRWI)SO 9sk( 109

-ewi)so, ‘G sojdures xew  I0jRWI)SO, ‘@ i slojewiyso U Iojewi)so,}  I10f  (G00°0-/+) L9€0
ﬁ T°0 D IojewIr)so aseq  IOJRWIISO osk( 109

-ewso, ‘g So[dwres” xewr  Iojewnso, ‘g lsIojewiyso U Iojewi)so,}  I10)  (900°0-/+) 680

-ewir)s9, ‘g°0

{1:D Jojeuwir)so  oseq J0ojewi[)so  aseq 109

: sojdwres” xeur  J10jewWI)s9, ‘G :siojewlyse” u  Jojeunr)sa } 1o} ($00°0-/+) Z6E°0

{01 :;p Ioyewiryso oseq  I0JRWI)SO oseq 109

-ewso, ‘() So[dwres xewr  Iojewinso, ‘g i sI0yewyse w 1oyewnyse,}  10)  (00°0-/+) FLEO
,: 0°0:D Iojewriso oseq  IOjRWIIISO oseq IO}

-eugso, ‘g So[dwres xewr  Iojewnso, ‘g s s10tewyse” w 1oyewnyso, }  10)  (0T0°0-/+) 08€0
{100 ;D" Iojewr)se” oseq  IojRWII)SO oseq 10}

-RUII)So, ‘¢ : Sordures™ xeur — 103eUIIS, ‘e i sIoyewlIse. U 1oyewnyse, b I10f  (600°0-/+) TLEO

INAS 0 eIed YDIRIGPLIY) OP SOPRIMSIY 6y R[PJR],

98



{og :yadop xewr  I0jRWIISO oseq  I0JRWI)SO, ‘Q°() :SOINIBIJ XUl  IOJRWIIISO oseq 103
-ewinso, ‘g0 i Jeol sojdwres urwr  I0jRWII)SO ose( I0jRWISO, ‘GO H[ds sojdwres urwr  I0jewI)so oseq  I0JRWISO, ‘(0€
[ SIOJeWI)Se U IOJRWII)Se osk(  JIOJRWIS9, ‘Q°() :so[dures xew  Iojewnyse, ‘G :siojewryse u aojyewnyse,} 10} (000°0-/4) 0000

ﬁom Spdop Xewl  I0jRWIIISO OSB(Q  I0JRWII)S, ‘€°() :,SOIN)RO] XRWI  JOJRWIISO oseq 10}
-euwn)se,  ‘Go’0 - Jeol sojdures uwrwr  1ojewirgse oseq  Iojewinse, ‘¢ H[ds sojdures urwr  10jewWI)Se ose(  I0JRWISY, ‘(0T
: SIOJeWI)Se U JIOJRWII)SS ose(  JIOJeWI)sd, ‘G'() :sojdures xew I0jeWI)sd, ‘G ““mgou‘mﬁﬁww\c‘gop@ﬁﬁm@“w 10] Amﬁo.o-\._.v 26€°0

ﬁom S pdep Xewr  I0jRWIISY  ose( I0JReWI)S, ‘Q°() : SoINIeI] Xeuw Iojeurr)se oseq IO}
-RWIISO, ‘GO - Jeol so[dures urur  I0jeWII)SO oseq  IojewWI)SS, ‘GO - M[ds sejdures umu  IOjRWIIISe ose]  I0jewse, ‘00T
: SIOJeWI)SO U JIOJRWI)SO ose(  JIOJRWI)Sd, ‘G() :sojdures Xewl  I0)RWI)Sd, ‘G ““wpopwgﬁww\q‘goemaﬁm@hw I0] Amoo.o-\._.v R6¢°0

{001 :.yjydep xew I0jewr)so oseq 109

-ewir)so, ‘g0 1 S9anjesy Xeuwl  J0jRWI)Sd 9seq  JOjewWI)Sd, ‘GO°0 :Jeol sojduwres urwr  J0jeWI)Sd oseq  J10)
-ewir)ss,  ‘1°0 :ds™ so[dwres” urwr  I0jeUWI)SO 9skq  J0jeWIISS, ‘00T ;SIojewl)so U J0JRUWIISd 9seq 109
-RUI)S9, ‘G0 :so[dures™ xewr  Jojewr)s9, ‘e :SIojeWII)Se. U JOjewI)so } I0J (900°0-/+) 707°0

{007 :adep xew  IOjeWII)SO oseq  IOJRWIIYSO, ‘G'() [ SOIMIBI] XRUWI  IOJRWIIISO oseq 10}
-euwgse,  ‘1°0 s Jeol sojdwres urwr  I0jRWIISO OsRQ  I0JRWIISY, ‘T°() ([ds sordures ummr  I0jRWIISO oSk I0JRWIISO, ‘(0E

: SIOJeWII)SO U IOJRWII)S ose(  JI0jeWI)s9, ‘G'() :sojdures xew I0jeWI)sd, ‘G “ﬁmpoﬁwﬁﬁmw\g‘gopmaﬂm@“w 10] A@oo.o-}.v 06€°0

ﬁooﬁ S pdep Xewr  I0jRWIISY OskR]  I0JRWIIS, ‘Q'() : SOINJRI] XeW  IO0JRUINSO oseq 10}
-ewnse, ‘GO’ :Jeol so[dwres ur  IOJRWIISO oseq  Iojewse, ‘T()  :J[ds so[duwres urur  I0jewW)se oseq  I0JRWI)SS, ‘(0E
: SIOJeWI)SO U JIOJRWII)SD ose(  JIOJewWI)sd, ‘() :sojdures xew Iojewn)se, ‘¢ “REB@SE%\G‘S%ES@Pw I0] Amoo.o-\._.v G6E0

Aom S pdep Xewr  I0jRWIISY  ose( I0)RUINSS, ‘G7() :,SeInjes] Xeur Iojeurr)se oseq  I0}
-ewnse, ‘c’)  :Jeo[ soidures urwr  I0jRWIISO oseq  Iojewyse, ‘7' - H[ds  sojdwres urur  I0jRWI)Se oseq  I0jRWIS9, ‘00T
[ SIOJRWII)SO U I0JRWII)SO oSB(  I0JRWISO, ‘Q°() :sojdures xewl  JIojew)se, ‘¢ :sIojewinso u  Iojewyso,} 10} (000°0-/4) 00070

{og¢ :.yydep xewr I0ojewir)so oseq 109

-ewinyss, ‘g 1 Seanjesj Xewl  JOjRWI)SS 9seq  JOjewWI)ssd, ‘GO°0 :Jeol sojdures urwr  J0ojewI)se oseq  J10)
-ewir)ss,  ‘G0°0 : ds™ sojdwres” urwr  I10jeUWI)SO 9seq Jorewn)se,  ‘00¢ ;SIojewil)seo U J0JRUWIISO oseq  J109)
-ReUII)S9, ‘S0 : sojdwres”™ xewr  J0jeUWI)S9, ‘g :SIojewII)se U JOjeuwI)so } I0j (900°0-/4+) 7070

ﬁooﬂ Spdop Xewl  I0jRWIIISO OSB(  I0JRWIINSO, ‘€°() :,SOIN)ROJ XRWI  JOJRWIISO oseq 10}
-ewr)se,  ‘Gr) i Jeo[ sordwres uiur  I0jRWIISS oseq  IojewN}se, ‘G0 M[ds soidures urwr  10jewWII)Se oseq  I0jRWI}SS, ‘(0]

: SI0)RUWIIISO U Iojewr)se oseq  JI0jewI)se, ‘() :sojdures xew I0jeWI)sd, ‘G ““mMBmEEww\G‘HOP@SSmPw 10] Soo.o-\._.v 000°0

ﬁom ;ydop Xewr  IOjew)so oskq  JIOJRUINISO, ‘() :,SoInjesj Xeuw JIojeuIr)so oseq 10}
-RUII}S9, ‘c0°0 i Jeo[ sojdures” U IOJRUIIISS oSBQ  JIOJRUIIISS, ‘c0°0 (pds” sordwres urwr | I0jRWIISO oSse(  JOJRUIISO, ‘00
: SI0jeWITISO U IOJRUINISO osk(  IOJRUINSS, ‘R() : sofdures” xew Iojewnyso, ‘e “pmHS@ESm@\:‘MS@EEwPw I0J Goo.o-\._'v G6E°0

Y 0 ered YoOILOGPLIY) Op SOPeRINSI 0T’V B[RRI,

99



{ o1, :uorjRAIIOR  I0jRWI)SO ose( 10}

-RWII)SI, ‘T00°0 eyde I0jeWINISe ose(  I0JeUI)S9, ‘(01 ‘01) :,S9ZIS IoAR[ UOPPIY  I0JRWIISO oseq  JIOjeuwI)
-9, ‘ JuR)SUOD, :,0el SUIUIRY]  JIOJRUWIIISO osR(  JOJRWIIISO, ‘00% : JOIT Xew  IOJRUII)SO osk(  IOJRUIIISI, ‘. PSS,
[ JOA[OS  IOjRWIISO oseq  Iojewil)se, ‘G()  :so[dures xewr  JIojew)se, ‘¢ :SIOJRWI)Se U IojewNse } 10} (€F0°0-/+) TTE0
Abgﬁ“ : UOIJeAT)OR  IOJRWI)SO oseq  I10)

-RUII)So, ‘c0°0 eyde 10jRWIISO OSe(q  I10)RUUIISY, ‘(01 ‘01) 1, SOZIS IoAR[ UQPPIY  JIOJRWI)SO oseq  JIOjewr)
-9, ‘ JURISUOD, 10l JUIUIRY]  IOJRWIISO OSR(  IOJRUIIISO, ‘00F 1 9T XRW  I0JRUWII)SO 9SB(  JO)RUIIISO, ‘,881q],
L IOAJOS  IOJRWIISY oseq  Iojewi)se, ‘Q'()  :so[dwres xew  Iojewse, ‘¢ 1 SIOJRWIISS W I0jRWIS? b I0]  (G000-/+) 99€0
ﬁ OIISISO[, : UOIIRAIDR  I0JRWI)SO oseq 10}

-RUWIT)SI, ‘c0'0 eydre 10jewingso oseq I0)RUI)SO, ‘(0T ‘G ‘01) :,S9ZIS IoAR[ UOPPIY  IOJRWII)SO ose(  JIOjeull)
-89, ¢ Surpeosaur, 0%el SUIWIRO]  JIOJRWIIISO OSR(  I0)RWIIISO, ‘00% (IO Xewl  IOJRUIN)SO ose(  IOJRUIIISY, ‘ wepe,
[ JOA[OS  IOjRWIIIS® eoseq  Iojewi)se, ‘G()  :so[dures xew  JIojew)se, ‘G :sSIOjRWI)Se U Iojewnse } 10} (T00°0-/+) 6000

{:o1s180[, : uOIIEATIOR
‘(0T ‘OT) :sozIs JoAe] uappIy I0jewI)se aske(q  J0jeWI)so, ‘ Jjue)suod, :ojel SUIUIed|

J0jeuwir)seo  oseq Iorewr)so, ‘go'Q :.reydre J0jeuwir)so  oseq JI0)eUI)S9,
I0jewr)so oseq I0)

-ReUII)S9, ‘00F 11991 Xewl  JI0jeulll)so oseq  JOJRUIIISI, ¢ S81q1, { IBAJOS™ I0jeurr)so oseq 10}
-euI)so, ‘[0 : so[dures™ xewr  J0jewI)s9, ‘e : SI0jRUWII)SO U Jojyeuin)sa, } I10J (e10°0-/+) cZ¥'0
{ o1, : UOIRAIOR  I0jRUII)SO oSR( 10}

-RWIT)SO, ‘T°0 eydpe I0jewgso oseq  I0)RUII)S9, ‘(01 ‘01) 1, S9ZIS IoAR[ UOPPIY  IOJRWII)SO ose(  JIOjeull)
-89, ‘. oanydepe, ;0)el SUIUIRd]  IOJRUWIISO oSk(  I0JRUIIYS, ‘00% (19T XBUI  I0JBWIISY oSk  JIOJBUIIISO, ‘ wepe,
[ JOA[OS  IOjRWIIS® oseq  Iojewil)se, ‘G()  :so[dwres Xxew  Iojewjse, ‘¢ :SIOjeWI)se W Iojewnse } 10} (T10°0-/+) TSE0
ﬁ OIISISO[, : UOIIRAIDR  I0JRWII)SO oseq 10}

-BUIIISI, ‘T00°0 eyde I0jeWINSe oseq I0JeuIN)S, ‘(o1 ‘01) :,S0ZIS IoAR[ UOPPIY  IOJRWIISO oseq  JIOjeuI)
-9, ‘ JuR)SUOD, 000l SUIUIRY]  JIOJRUWIIISO oSR(  JOJRWIIISO, ‘00¢ : JOIT XewW  IOJRUIN)SO oSk(  IOJRUIISI, ‘. PSS,
[ JOAJOS IOjRWIISO oseq  Iojewi)se, ‘G()  :so[dures xewl  Iojew)se, ‘G :SIOJRWI)Se U IojeWINS9 } 10} (ZG0'0-/+) €£0°0
{nyo1,

[ UOIJeAT)OR  IOJRWIN)SO oseq  I0jewn)so, ‘GO'( :reyde  Iojewr)se oseq  1ojewtn)so, ‘(O] ‘0T) :SOZIS IoA®[ UOppPIY  IOJeUIISO ose( 109
-RUII)S9, ¢ Surpeosaur, :,0)el SUIUIBY]  J10JRUIIISO OSBQ  JIOJRUIIISO, ‘00¢ 1 JOJT XeW  I0JRWIISO 9se(  I0JRWIIYSO, ‘. pS3s,
: JOAJOS  IOjewIIlse oseq  IOJRWIISO,  ‘G() : Sordures xewl  I03BWIYS, ‘G :sI09eWII)Se. U Iojewnyso b 10 - (000°0-/+) 00070

(I @11eg) JTIN © ®ered yoreagplix) op sopejmsey] 1Y B[R]

100



eydre 10jewingso oseq I0)RUI)SO, ‘(0T ‘G ‘01)
000l SUIUIRY[  IOJRWIIISO oSk  JOJRWIISO, ‘00¢
: Soldures xewr  10jewWI)SS, ‘G

4 .
“RUIT)S9, G00
-S9 ‘ Surpeosaur,

4
: JOAJOS  10JRWIIISO oseq  10JewWI)sd, ‘Q'()

1 I99T Xeul  IOJRUIN)SO osk(  IOJBUIIISI,
i sIojewyse u  Iojewnyse, } 10y (L10°0-/+)

ﬁbgmf : UOTJRAT)OR  JOJRWII)SO 9seq 10}

:,S9ZIS IoAR[ UOPPIY  IOJRWII)SO ose(  JIOjeull)
S8y
107°0

eydre 1ojewnyse eseq  Iojewnyse, ‘(0T ‘G ‘0T)
:0JRI JUIUIRS]  IOJRWIISO oSR(  IO)JRUIIISO, ‘00%
:So[dwres xeuwr  I0jeWISO, ‘G

“ewr)se, ‘GO0
-9 ‘ JuR)SUOD,

4
[ JOAJOS  10JRUIISO oseq  I10JRWISO, ‘G'()

{n[o1, :uorjeAI}OR  IOjRWII)Se OSsk( 10}
:,S9ZIS IoAR[ UOPPIY  IOJRWIISO oseq  JIOjRUI)
( I99 Xew  IOJRWIIISO oSk JIO)JRUIIISO, ‘. pSs,

i sIojewiyso u  Iojewi)so,} 10 (z10°0-/+) 86170

{ Lmyuepr,

[ UOTJeAT)OR  IOJRWII)SO oseq  Iojewn)so, ‘1°() :eydpe  1ojewjse oseq  1ojewnn)so, ‘(0T ‘G ‘0T) :SOZIS IoA®[ UOppPIY  IOJeWIISO ose( 109

:,0)el SUILIBD]  J10)RUIIISO OSB(  JIO)RUIIISO, ‘00¢
:sojdures” xeur  10jew}so, ‘¢

-RUITYS9,
: JOATOS

¢ Burpeosaur,
IOJeWII)Se oskeq  IOJRUINSS,  ‘G'()

‘. p3s,
£90°0

1 IO XeW  I0JRWIIISO 9S®e(  I0JRWIISO,
:s1ojewinyse. U Iopewnyso }  10) - (000°0-/+)

(11 @31ed) JTIN © ered yoIeagpLIr) Op sopeimsey g’y B[R],

101



%¥G'ST %GG° LT %€E8'61 %8V LT %VL LT %8V L1 %€0°'9F 9%GG° LT dTIN 0S¢ - VST
%GL'CE 9%GG2C %E6'TC %08°'Ea %E6'FC | %P8IV 9%GL'GE A4 GeINg
%¥9°CT %29°6E | %89°€T | %0E£‘6T %09°6C %0€‘62 %6STY | %l9°6E INAS Ad1-4L
%EG'EC %V %LV'ET %¥6° LT %GE 8% %¥6°LT %G8°0F %V GE ININ GCING
ojunsse h@ﬁ@ﬂmﬂd m;u 0lJ99%¢ oOe OH—GMSU moﬂuw:m\rm moﬂm—uoa m®h05~®2
%EL 0T %8V %IV'9 %I8‘F %L%‘ST %286 %VL'CT %1G°8 dTIN 00£-220[D)
%VLTT %0L'TC %68°CT %96°'C1 %9911 %96 'C1 %¥S 68 %0L1¢ A 00§-9A0T5)
%L9°0T %€0°61 %UIV'TT %8€'9T %¥0°9T %8€'9T %90°8% %€0°61 INAS 00&-940[D)
%VG'ST %GG° LT %E8'61 %8¥' LT %VL LT %SV LT | %E0‘9¥ %GG° LG dTIN 0S¢ - VST
%8G €C %LG'CE %GT'CC %08°9¢ %3G 9% %0G°9% %9¢ '8¢ %LG CE A4 0S¢ - VST
%G6'EC %619 %ET'TT %90°8¢ %66° LT %90°8% %VV 6 %6T°9¢ INAS 0S¢ - VST
%8891 %8€ 6 %1661 %G6 LT %0061 %G6°LT %G0‘F¥ %8¢ 65 dTIN 00T - VST
%TL TG %E8°TE %VS'TE %96°GT %cL ST %96 ST %GV 'S¢ %ER'TE A 00T - VST
%UTT'TE %89 1€ %29°'0¢ 9%G9°9% %8€'9¢ %G9°'9Z %00°6E %89'7¢ INAS 00T - VST
%V6'TC AANES %UTT'ET %€0°8% %0L° LT %€0°]% %06 'S¢ VAANES dTIN GeINg
%GG TG 9%GL'CE %GG' TG %E6'TC %08°'Ea %E6'TC %V8 ¥ %GL'GE a4 GeINg
%VL'CC %V 16 %6V 18 %95 VT %06'EC %95 V¢ %88°0F %V 16 INAS GZING
%ES'ET %TV'CE %LV €T %¥6° LT %GE 8% %¥6°LT %G8 0F %TV'GE aNIN GZING
%8V €T %0T°CE %L0°'EC %80° LT %V1'Ge %80°LT %L6'8E %0T°CE dTIN AdI-AL
%ETTT %69°GE %EL'TT %G6'TC %88°€% %S6'TC %I9T¥ %69°GE A4 Ad1-AL
%¥9°CT %29°6¢ %R89°€% |  %0E£°6Z %0962 %0€ 62 %6STY | %L9°6S INAS AdI-AL
%9072 %0ESE | %TETT %68° L% %9L°' L% %68’ LT %LL'OF %08 °'GE AN AdI-AL
%90°LT %0T°6¢ %0T 'S8T %VL LT %GL'ST %15 'S8T %9G T %I LT dTN | (SD) AdI-dL
%60°8T %LL'ST %VG 0C %VV'61 %8961 %VV'61 %EL OV %L1 8T A4 | (sH) AdI-AL
%F 1T UTLEE | %ER0T %ELFT %T19°CT %ELVT | %0S'6E %FLEE INAS | (SD) AdI-AL
9%G9‘ST %SE'6T | %69°61 %ET'TT %20‘€T %er'ee | %GL'8E %GE 6T aNIN | (SD) AdI-AL
@.:-mmwzl,m Omw.moo\r@m Omeowhnﬁ mmow.:-odﬂ @hﬂmmwzlh Omw.moo\r@m Omeowhnﬁ mmow.:-odﬂ O—Oﬁoz w@.:-ﬁw@ﬁ.ﬁ
OHOME O.HUME O.HOME OHOME O.HUHE O.Homz O.HUME O.HUE\/H

redrourad ojunsse op 03190€ Op osI[euy

SOpPePI[OST0) SOPRINSOY ¢V BoJe],

102



Apéndice B
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Apéndice C

Nuvens de palavras

Figura C.1: Nuvem de palavras do assunto 2546 - Verbas Rescisorias.

Is e'ﬁ”d

ferias demais

honorarlc;;“J Hrj-ﬁu%agin
i

0
quer

SentldO vvvvvvvv o todos e : 1Y { onus s ora d m : m;
:ig0° MO I A SusrSg20m:
emferegados serv)(us LLLLLLL baseS  alem semaral perior U% g (@
T data’s fog;smaadlc 1onalt-Es: om
L ' hor?{v Jlmegm A QY
t e]aO r-Nadas b

Qb reQE\E‘ElO escanso

rdo testemunh
‘

" deferlmento desta l Anusa o(olet)va m

Pﬂteﬂdlmento

prova ]zr n )

ndenacao;..
req

uer; g e

1td salario 5

m O CUlpaa = g

9 °. fv o

pode [ siinula o eextras geve gg 2 o
esta s A nisetese =

i valores s sentido tal data pﬁ‘dldO s
ENA - tSbelhdd b.r m C a SO
tividades revi Va ]-o r « entendimento "= i beis kG OF ” adlélfoélo

Figura C.3: Nuvem de palavras do assunto 1855 - Indenizag¢ao por Dano Moral.
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Figura C.9: Nuvem de palavras do assunto 2435 - Rescisao Indireta.
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Apéndice D

Cédigo

Listing D.1: Codigo principal

#!1/usr/bin/env python
# coding: utf-—8

# # Classificador de Assuntos
#

# Por Ana Carolina Pereira Rocha

from docutils.nodes import header

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.neural network import MLPClassifier
from sklearn.svm import SVC, LinearSVC

from datetime import timedelta

import time

import sys

from datetime import datetime

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import uuid

import os

from sklearn.calibration import CalibratedClassifierCV
import argparse

import multiprocessing as mp

import numpy as np

import pandas as pd
# Verificando o ambiente de execucao do conda

import os

print (os.environ [ '"OONDA_DEFAULT ENV’])
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import funcoes as func

from modelo import x

n_cores = mp.cpu_count ()
n_cores_grande = round(n__cores % 0.8)

n_cores_pequeno = round(n_ cores x 0.35)

# it ATENCAO:
#

# A celula abaizxo deve ser editada para conter o caminho correto para a pasta onde
# o0s dados serao buscados, e a pasta onde serao gravadas as saidas do processamento

# deste codigo. O caminho de cada pasta deve ser terminado com a '/’ mno final.

path fonte de dados = ’/home//DocumentosClassificadorAssuntos/’

path_resultados = ’/home/DocumentosClassificadorAssuntos/DocsProcessados/’

if not os.path.exists(path_ resultados):

os. makedirs(path_resultados)

float formatter = lambda x: "%.4f" % x

np.set_printoptions (formatter={"float_kind ’: float_formatter})

columnsResultados=[’id__execucao’, ’data’, ’'nome’,’feature_type’, ’tempo_ processamento’
"tamanho_ conjunto_ treinamento’, ’accuracy’,’balanced_accuracy’,
"micro_ precision’, ’micro_recall’, ’micro_fscore’, macro_ precision’,
"macro_recall’ , "macro_ fscore’, ’best_params_ ’,’best_estimator__ 7,
‘grid__scores__ 7, ’grid_cv_results’,’confusion_matrix’,
"classification report’, ’num_estimators’, max_samples’ ]

df resultados = pd.DataFrame(columns = columnsResultados)

nome_arquivo_destino = path_resultados + "Metricas.csv"

if mnot (os.path.isfile (nome_arquivo_destino)):
with open(nome_arquivo_destino, ’a’) as f:
df_resultados.to_csv(f, header=True)

nome_ classification_ reports = path_resultados + ’ClassificationReport’

id_execucao = str(uuid.uuidl ())[:7]

data = datetime.now ().strftime ("%d/%m/%Y, YH:%M:%S" )

modelos = []
listaAssuntos =[2546,2086,1855,2594,2458,2704,2656,2140,2435,2029,2583,2554,8808,

2117,2021,5280,1904,1844,2055,1907, 1806,55220,2506, 4437,10570,
1783,1888,2478,5356,1773,1663,5272,2215,1767,1661,1690)]
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# Definindo modelos que serao usados

classificadorNB = MultinomialNB ()
classificadorRF = RandomForestClassifier (random_state=42)
classificadorSVM = CalibratedClassifierCV (LinearSVC (class__weight="balanced ’,
max__iter=10000,random_state=42),
method="sigmoid ’, cv=5)
classificadorMLP = MLPClassifier (early_stopping= True,random_state=42)

nomeAlgoritmoNB="Multinomial Naive_ Bayes’
nomeAlgoritmoRF="Random, Forest’

nomeAlgoritmoSVM="SVM’

nomeAlgoritmoMLP="Multi—Layer ,Perceptron"”

# Pre—processamento dos documentos

path__destino_de_dados = path_fonte_de_dados + 'DocumentosProcessados/’

if not os.path.exists(path destino_ de dados):
os . makedirs (path_destino_de_dados)

#func.processaDocumentos (path__fonte__de_dados ,path__destino_de__dados)

print ("Todos os documentos, disponiveis foram processados")

# Recuperando texztos

gqtdElementosPorAssunto=1000000

df _amostra = func.recupera_amostras_de_todos_regionais(listaAssuntos ,
qtdElementosPorAssunto, path destino de_ dados)

# Juntando os assuntos 55220 e 1855, ambos Indenizacao por Dano Moral

df_amostra.loc [df_amostra|’cd_assunto_nivel 3’] = 55220, ’cd_assunto_nivel_3"]

df amostra.loc [df amostra|’cd_assunto_nivel 2’] = 55218, ’cd_assunto_nivel 3]
print (’Total de textos recuperados:’ + str(len(df amostra)))

df_amostra = df_amostra.dropna (subset=["texto_stemizado’])

print ( 'Total de textos recuperados, com_ conte do:,’ + str(len(df_amostra)))

# Analisando tamanho dos textos

df_amostra|[’quantidade_de_palavras’] = \

[len(x.split ()) for x in df amostra|’texto_processado’]. tolist ()]
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sns.boxplot (df_amostra[’ quantidade_de_palavras’])

plt.savefig("{0}{1}.png".format(path_resultados, "Distribuicao_Tamanho_Textos_Original")

df_amostra_f = df_amostra [((df_amostra.quantidade_de_palavras < 400) &
(df_amostra.quantidade__de_palavras > 0))]

print ( ’Quantidade de textos entre 0,e,400 palavras:,’ + str(len(df_amostra_f)))

df _amostra_f = df amostra[(df amostra.quantidade_de_palavras > 10000)]

print ( ’Quantidade de textos com; mais de 10.000 palavras: ’ + str(len(df_ amostra_f)))

df amostra.shape

df_amostra_f = df_amostra [((df_amostra.quantidade_de_palavras < 10000) &
(df_amostra.quantidade_de_palavras > 400))]

df _amostra_f= df amostra_f.sort_values(by="quantidade de_palavras’, ascending=True)

df _amostra_f.shape

df amostra = df amostra_ f

plt.clf()

plt.cla()

plt.close ()

sns . boxplot (df _amostra[’quantidade de_palavras’])

plt.savefig("{0}{1}.png".format(path_ resultados, "Distribuicao_Tamanho_Textos Final"))

print ( 'Total de textos utilizados:,’ + str(len(df_amostra)))
X_train, X_test, y_train, y_test = func.splitTrainTest (df_amostra)
print ("Amostra, de teste de," + str(X_test.shape[0]) + " elementos")

print ("Amostra de treinamento,de." + str(X_train.shape[0]) + "_elementos")

title = "Balanceamento, de assuntos na amostra de " + str(X_ train.shape[0])
func.mostra_balanceamento_assunto(y_train.value_counts(), title ,
"Quantidade Elementos", "Codigo_ Assunto",

path_resultados, y_train.shape[0])

# ## Criando matrizes

# Al TE-IDF

start__time = time.time ()
tfidf transformer ,x_ tfidf train, x_ tfidf_ test =\
func.extraiFeaturesTFIDF_train_ test (df_amostra,
X_train[ 'texto_stemizado’], X_test| texto_stemizado’], path_resultados)
total _time = time.time() — start_time
print (" Tempo,,para montar matrizes TF-IDF (features: "
+ str(x_tfidf_train.shape[1]) 4+ "), :"
+ str(timedelta(seconds=total_time)))

# #AAA# BM25
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bm25_transformer ,x_bm25_ train, x_bm25_ test = func.extraiFeaturesBM25(df amostra,

tfidf transformer , x_tfidf_ train, x_ tfidf test, path_resultados)

# ##A# LSI

1si100_transformer ,x_1sil00_train, x_1sil00_test = func.extraiFeaturesLSI(df amostra,
X_train[ 'texto_stemizado’], X_test[’texto_stemizado’],
100, path_resultados)

1si250__transformer ,x_1si250_train, x_1si250_test = func.extraiFeaturesLSI(df amostra,
X_train[’texto_stemizado’], X_test[’texto_stemizado’],

250, path_resultados)

# ## Grid Search

# #HH Com TE-IDF

#

# Coloque aqui a quantidade de configuracoes diferentes a serem testadas

# no GridSearch para cada modelo.
numero_de_ configuracoes_ por_modelo=2
# #HH Multinomial Na ve—Bayes (NB)

param_ grid NB = {
’estimator__ n_ estimators’: [3,5],
‘estimator____max_samples’: [0.8,0.5],
"estimator____base_estimator__alpha’: [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.5, 1]
}
modeloNB = func.chama_treinamento_modelo(x_ tfidf_ train, y_train, x_tfidf test,
y_test, classificadorNB ,
nomeAlgoritmoNB |, ’TFIDF’ ,param_grid NB,
numero_ de_ configuracoes_ por__modelo ,
n_cores_grande ,id_execucao ,data,path_resultados,df resultados,
nome_ arquivo__destino , X_ test)
modelos . append ([ modeloNB . getNome () ,modeloNB . getFeatureType (),
modeloNB . getMicroPrecision () ,modeloNB])

# ##A# SVM

param_ grid_ SVM = {

‘estimator___ n_ estimators’: [3, 5],
’estimator___max_samples’: [0.8, 0.5],
‘estimator___ base_estimator___ base_estimator__C’: [0.01, 0.1, 1, 10]

}

modeloSVM = func.chama_ treinamento_modelo(x_ tfidf_ train ,y_train, x_ tfidf_ test ,y_ test,
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classificadorSVM , nomeAlgoritmoSVM , "TFIDF ’ |
param_ grid_ SVM, numero_de_ configuracoes_por_modelo,
n_ cores_grande,id__execucao ,data,path_resultados,df_ resultados,
nome_ arquivo_ destino ,X_ test)
modelos . append ([ modeloSVM. getNome (), modeloSVM. getFeatureType (),
modeloSVM . getMicroPrecision () ,modeloSVM])

# #4444 Random Forest (RF)

param_ grid_ RF = {

’estimator__ n_ estimators’: [3,5],

estimator____max_samples’: [0.8,0.5],

‘estimator___ base_estimator___max_depth’: [30,50,100],

"estimator___ base_estimator__n_ estimators’: [100,200,300],
’estimator___base_estimator__ min_samples_leaf’: [0.05, 0.1, 0.5],
"estimator____base_estimator__min_samples_split’: [0.05, 0.1, 0.5],
‘estimator____base_ estimator___max_ features’: [0.3, 0.5, 0.8]

}

modeloRF = func.chama_treinamento_modelo(x_ tfidf_ train ,y_train,
x_ tfidf_ test ,y_test, classificadorRF ,
nomeAlgoritmoRF | "TFIDF’ ,param_ grid_RF,
numero__de_ configuracoes_ por__modelo ,
n_ cores_ grande ,id__execucao ,data,path_resultados,df_ resultados,
nome_arquivo_ destino , X _test)
modelos . append ([ modeloRF . getNome () ,modeloRF . getFeatureType (),
modeloRF . getMicroPrecision () ,modeloRF])

# #H#H Multi—layer Perceptron

param_ grid MLP = {

’estimator__ n_ estimators’: [3,5],

estimator____max_samples’: [0.8,0.5],
’estimator____base_estimator____hidden_layer_sizes’: [(10,10),(10,5,10)],
‘estimator____base__estimator____activation’: [’identity’, ’logistic’, ’tanh’, ’relu’],
‘estimator__ base_estimator_ _ solver’: [’sgd’, ’adam’,’lbfgs’],
‘estimator___base_estimator___alpha’: [0.001, 0.01, 0.05, 0.1],

’estimator____base_ estimator___ learning_rate’: [’constant’,’adaptive’,’invscaling’],
"estimator____base_estimator___max_iter’: [200,300,400]

}

modeloMLP = func.chama_treinamento_modelo(x_tfidf train ,y_ train, x_ tfidf test ,y_test,
classificadorMLP , nomeAlgoritmoMLP, ’TFIDF’,
param_ grid MLP, numero_de_configuracoes_ por_modelo,
n_ cores_ pequeno ,id__execucao ,data,path_resultados,
df resultados, nome_arquivo_destino,X_ test)
modelos . append ([ modeloMLP . getNome () ,modeloMLP . getFeatureType (),
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modeloMLP . getMicroPrecision () ,modeloMLP])

# #HHH Criando dicionarios com a melhor configuracao de cada modelo

#VINB
param_ grid_melhor_ NB = {
’estimator _n_ estimators’:
[modeloNB. getBestParams (). get ( ’estimator__n_ estimators’)],
’estimator_ _ max_ samples’:
[modeloNB. getBestParams (). get ( ’estimator___max_samples’)],
’estimator___ base_estimator__ alpha’:

[modeloNB. getBestParams (). get ( ’estimator____base_estimator____alpha’)]

# SVM
param_ grid__melhor_ SVM = {
’estimator _n_ estimators’:
[modeloSVM . getBestParams (). get ( ’estimator__ n_ estimators’)],
’estimator__ max_ samples’:
[modeloSVM . getBestParams (). get ( "estimator_ max_samples’ )],
’estimator _ base estimator _ base estimator C’:
[modeloSVM . getBestParams ().

get (’estimator____base_ estimator____base_estimator__ C’)]

# RF
param_ grid_melhor_ RF = {
’estimator _n_ estimators’:
[modeloRF . getBestParams (). get (’estimator__n_ estimators’)],
’estimator__ max_ samples’:
[modeloRF . getBestParams (). get ( "estimator _max_samples’ )],
’estimator_ _ base_estimator_ _ max_ depth’:
[modeloRF . getBestParams (). get ( ’estimator____base_ estimator___max_depth’)],
’estimator __base_ estimator __n_estimators’:
[modeloRF . getBestParams (). get ( ’estimator__ base_estimator__n_estimators’)],
’estimator__ base_estimator__ min_samples_leaf’:
[modeloRF . getBestParams (). get ( ’estimator____base_estimator__ min_samples_leaf’)],
’estimator___ base__estimator__ min_ samples_ split :
[modeloRF . getBestParams (). get ( ’estimator__ base__estimator__ min_samples_split’)],
’estimator _ base estimator  max_features’:

[modeloRF . getBestParams (). get ( ’estimator__ base_estimator__ max_ features’)]

# MLP
param_grid__melhor_ MLP = {
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’estimator __n_estimators’:

[modeloMLP . getBestParams (). get ( ’estimator__ n_ estimators’)],
’estimator__ max_ samples’:

[modeloMLP . getBestParams (). get ( ’estimator___max_samples’ )],
"estimator___ base_estimator__ hidden_ layer_sizes’:

[modeloMLP . getBestParams (). get ( ’estimator___ base_estimator____hidden_layer_sizes’)]
’estimator _ base_ estimator  activation ’:

[modeloMLP . getBestParams (). get ( ’estimator___ base__estimator___ activation’)],
’estimator  base estimator  solver ’:

[modeloMLP . getBestParams (). get ( ’estimator___ base__estimator___ solver’)],
’estimator___ base_estimator__ alpha’:

[modeloMLP . getBestParams (). get ( ’estimator____base__estimator____alpha’)],
"estimator_ _ base_estimator_ _ learning_rate’:

[modeloMLP . getBestParams (). get ( ’estimator__ base_estimator___ learning_rate’)],
’estimator  base estimator  max_ iter’:

[modeloMLP . getBestParams (). get ( ’estimator___ base__estimator___max_ iter’)]

# ##AH# BM25

modeloNB_BM25 = func.chama_treinamento_modelo(x_bm25_train,y_train, x_bm25_test,
y_test, classificadorNB ,
nomeAlgoritmoNB ; "BM25’  param_ grid_melhor_ NB, 1,n_ cores_ grande,
id__execucao ,data,path_resultados,df_ resultados ,nome_arquivo_destino,
X__test)
modelos . append ([modeloNB_BM25. getNome () ,modeloNB_BM25. getFeatureType (),
modeloNB_BM?25. getMicroPrecision () ,modeloNB_BM25])

modeloSVM_BM25 = func.chama_treinamento_modelo(x_bm25 train,y_ train, x_bm25_ test,
y_test, classificadorSVM ,
nomeAlgoritmoSVM , 'BM25° ,param_ grid__melhor SVM, 1,n_cores_grande,
id__execucao ,data,path_resultados,df_ resultados ,nome_arquivo_ destino,
X__test)
modelos . append ([modeloSVM_BM25. getNome () ,modeloSVM_BM25. getFeatureType (),
modeloSVM_BM25. getMicroPrecision () ,modeloSVM_BM25])

modeloRF_BM25 = func.chama_treinamento_modelo(x_bm25_ train,y_train, x_bm25_test,
y_test, classificadorRF ;nomeAlgoritmoRF ,
"BM25° ,param_ grid__melhor_ RF, 1,n_cores_grande,id_execucao ,
data ,path_resultados ,df resultados ,nome_arquivo_ destino,X_ test)
modelos . append ([modeloRF_BM25. getNome () ,modeloRF_BM25. getFeatureType (),
modeloRF_BM25. getMicroPrecision () ,modeloRF_BM25])

modeloMLP_BM25 = func.chama_treinamento_modelo(x_bm25_train,y_train, x_bm25_test,
y_test, classificadorMLP |,
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nomeAlgoritmoMLP , 'BM25° ,param__grid_ melhor_ MLP, 1,n_ cores_ pequeno ,
id__execucao ,data,path_resultados,df_resultados ,nome_arquivo_destino,
X__test)
modelos . append ([modeloMLP_BM?25. getNome () ,modeloMLP_BM25. getFeatureType (),
modeloMLP_BM25. getMicroPrecision (), modeloMLP_BM25])

# pt LSI 100

modeloSVM__LSI100 = func.chama_ treinamento_modelo(x_1si100_train ,y_ train, x_1sil00_test
y_test, classificadorSVM ,
nomeAlgoritmoSVM , ’LSI100’ ,param_ grid melhor SVM, 1 ,n_cores_grande,
id__execucao ,data,path_resultados,df_ resultados ,nome_arquivo_ destino,
X__test)
modelos . append ([ modeloSVM__LSI100. getNome () ,modeloSVM__LSI100. getFeatureType (),
modeloSVM_ LSI100. getMicroPrecision (),
modeloSVM__LST100])

modeloRF_LSI100 = func.chama_ treinamento_modelo(x_1si100_train, y_train,x_ 1sil00_test |,
y_test, classificadorRF |
nomeAlgoritmoRF , "LSI100’ ,param_grid melhor  RF, 1,n_cores_grande,
id__execucao ,data,path_resultados,df resultados ,nome_arquivo_ destino,
X_test)

modelos . append ([ modeloRF_LSI100. getNome () ,modeloRF__LSI100. getFeatureType (),
modeloRF_LSI100. getMicroPrecision (), modeloRF_LSI100])

modeloMLP_LSI100 = func.chama_treinamento_modelo(x_1si100_train ,y_train, x_1sil00_test
y_test, classificadorMLP ,
nomeAlgoritmoMLP , *LSI100’ ,param_ grid_melhor_ MLP, 1,n_cores_pequeno,
id__execucao ,data,path_resultados,df_ resultados ,nome_arquivo_ destino,
X_ test)
modelos . append ([ modeloMLP_ LSI100. getNome () ,modeloMLP__LSI100. getFeatureType (),
modeloMLP_LST100. getMicroPrecision (), modeloMLP_LSI100])

4 Ak [LST 250

modeloSVM__LSI250 = func.chama_treinamento_modelo(x_1si250_train ,y_train, x_1si250_ test
y_test, classificadorSVM |,
nomeAlgoritmoSVM , ’LSI250’ ,param_ grid_melhor SVM, 1 ,n_cores_grande,
id__execucao ,data,path_resultados,df_ resultados ,nome_arquivo_ destino,
X_ test)
modelos . append ([ modeloSVM__LSI250. getNome () ,modeloSVM__LSI250. getFeatureType (),
modeloSVM_LSI250. getMicroPrecision (), modeloSVM_LSI250])

modeloRF_LSI250 = func.chama_ treinamento_modelo(x_1si250__train, y_train,x_1si250_test

y_test, classificadorRF |,
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nomeAlgoritmoRF , ’LSI250’ ,param_ grid_melhor_ RF, 1,n_ cores_grande,
id__execucao ,data,path_resultados,df_ resultados ,nome_arquivo_ destino,
X__test)

modelos . append ([ modeloRF__LSI1250. getNome () ,modeloRF__LSI250. getFeatureType (),
modeloRF_LSI250. getMicroPrecision (), modeloRF_LSI250])

modeloMLP_LSI250 = func.chama_treinamento_modelo(x_1si250_ train ,y_train, x_1si250_ test
y_test, classificadorMLP ,
nomeAlgoritmoMLP , *LSI250 7 ,param_ grid_ melhor_ MLP, 1,n_cores_pequeno,

?

id__execucao ,data,path_resultados,df_ resultados ,nome_arquivo_ destino,
X__test)
modelos . append ([ modeloMLP__LSI250. getNome () ,modeloMLP__LSI250. getFeatureType (),
modeloMLP__LSI250. getMicroPrecision (), modeloMLP_LSI250])

# Encontrando o modelo vencedor

modelos_df = pd.DataFrame(modelos,

columns=[’Nome Modelo’ ,’Feature /Type’, micro_precision’, Modelo’])

modelos_ df= modelos_df.sort_values(by="micro_precision’, ascending=False)

print ("O_modelo, vencedor foi o " + modelos df.iloc [0][ Nome Modelo’] + ", com," +
(str("%.2f" % modelos_df.iloc [0][ 'micro_precision’])) 4+ ".de micro precisao")

modelo_vencedor = modelos_df.iloc [0]] "Modelo’]

arquivoPickle = open(path_resultados + "MelhorModelo.p", ’'wb’)
pickle .dump(modelo_vencedor. getBestEstimator (), arquivoPickle)

arquivoPickle. close ()

if modelo_vencedor.getFeatureType() = ’'LSI100’:
feature_vencedora = open(path_ resultados + "MelhorModeloFeature.p", ’wb’)
pickle .dump(1sil00_transformer , feature vencedora)
feature__vencedora. close ()

elif modelo_vencedor.getFeatureType () = ’'LSI2507:
feature_vencedora = open(path_resultados + "MelhorModeloFeature.p", ’wb’)
pickle .dump(1si250_ transformer , feature vencedora)
feature_vencedora. close ()

elif modelo_vencedor.getFeatureType() = ’'TFIDF’:
feature__vencedora = open(path_resultados + "MelhorModeloFeature.p", 'wb’)
pickle .dump(tfidf_transformer , feature_vencedora)
feature_vencedora. close ()

= 'BM25’:

feature_vencedora = open(path resultados + "MelhorModeloFeature.p", ’wb’)

elif modelo_vencedor.getFeatureType ()

pickle .dump(bm25_transformer, feature_vencedora)

feature__vencedora. close ()
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print ("O modelo para, transformacao dos textos pre—processados, se encontra no arquivo,"
+ path_resultados +
"MelhorModeloFeature.p" + "_e_o_modelo de_ classificacao _no_ arquivo,"
+ path_resultados + "MelhorModelo.p")

Listing D.2: Funcoes Auxiliares

# Script com funcoes auziliares wutilizadas no projeto Classificador de Assuntos
# Por Ana Carolina Pereira Rocha
# Data: 10/12/2019

from modelo import x

# FUNCOES DE PRE-PROCESSAMENTO DE TEXTOS

import ssl

import nltk

try:

_create_unverified https_context = ssl._ create unverified context
except AttributeError:

pass
else:

ssl._ create_default_ https_context = _ create_unverified https_context
# nltk.download (’stopwords’)
# nltk.download (' rslp ’)

#

# Funcao que remove marcacoes HIML de um tezto

#

from bs4 import BeautifulSoup

def removeHTML (texto ):
Funcao para remover HTML
:param texzto:

:return: texto sem tags HIML

nonn
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texto = texto.replace(’\n’, ')
texto = texto.replace(’\t’, ')

return BeautifulSoup (texto, ’lxml’).get_text(".", strip=True)

#

# Funcao que remove acentos, mumeros, palavras menores que 8 caracteres,

# caracteres especiais e tranforma em minusculo

#

import re

stemmer = nltk.stem .RSLPStemmer ()

def processa_stemiza_texto(texto):
nonn
Funcao para remover caracteres especiais, acentos, pontuacoes, m meros,
stopwords e palavras menores que 3 caracteres.
:param tezto:
rreturn: texto processado

nonn

global stopwords_ processadas

textoProcessado = normalize ('NFKD’, texto).encode(’ASCII’, ’ignore’).decode(
"ASCIT’)
textoProcessado = re.sub(’[Ta—2zA-Z]’, ', textoProcessado)
textoProcessado = textoProcessado.lower ()
textoProcessado = textoProcessado.split ()
textoProcessado = [palavra for palavra in
textoProcessnome_arquivo_destinoado if
not palavra in stopwords_ processadas]
textoProcessado = [palavra for palavra in textoProcessado if
len (palavra) > 3]
textoProcessado = [stemmer.stem(palavra) for palavra in textoProcessado]
return '’ .join (word for word in textoProcessado)

#

# Funcao que faz o processamento dos textos para cada regional

#

from unicodedata import normalize

import pandas as pd
import os

import csv

import time

import multiprocessing as mp
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from datetime import timedelta

# [1,2,8,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,2/]

stopwords_ processadas = []

def processaDocumentos (path_fonte de dados, path destino de_dados,
regionais=[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14,
15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23,
24]):
Funcao para processar os documentos de todos os regionais. Ao final do
processamento , serao armazenados arquivos csv com o conte do dos documentos
processados e seus metadados.
:param path__fonte__de_dados: Diretorio onde serao buscados 0$ arquivos csv
com o conte do dos documentos a serem processados. E esperado que os documentos
contenham o nome no seguinte padrao: 'TRT XX _ documentosSelecionados. csv ’,
onde XX se refere sigla do Tribunal Regional, sempre com dois
digitos (01,02,10,20...)
:param path__destino__de__dados: Diretorio onde serao gravados os documentos
que foram processados. Os documentos serao armazenados com o seguinte nome:
"TRT XX documentosSelecionadosProcessados. csv’
cparam regionais: lista dos Tribunais Regionais a serem buscados (apenas um
digito ). Por padrao, ira buscar todos
os regionais, da 1 24 regiao
global stopwords_ processadas
print ("Passando stopwords,  pelopre, processamento ....")
stopwords = nltk.corpus.stopwords.words(’portuguese’)
for row in stopwords:
palavraProcessada = normalize ( ’'NFKD’, row).encode(’ASCII’,
“ignore’).decode (
"ASCII)

stopwords_ processadas .append (palavraProcessada)

for regional in regionais:

sigla_trt = "{:02d}".format(regional)

print (" ")
print ( 'Processandotexto dos documentos, do TRT,’ + sigla_trt)
nome_arquivo_origem = path_fonte de dados + "TRT ' + sigla_trt\
+ 7’ _documentosSelecionados.csv’
nome_arquivo_ destino = path_destino_de_ dados + TRT ’ \

+ sigla_trt + ’°_documentosSelecionadosProcessados.csv’

if not os.path.exists(nome_arquivo_origem ):
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print (

"Nao,,foi encontrado o arquivo de documentos, do IRT,"

+ sigla_trt 4+ "._ Buscou—se,pelo arquivo," 4+ nome_arquivo_origem)

continue

colnames = [’index’, ’'nr_processo’, ’id_processo_documento’,
"cd__assunto_nivel 5’, ’cd_assunto_nivel 4,
"cd__assunto_nivel 3’, ’cd_assunto_ nivel 2,
‘cd__assunto_nivel 1’, ’tx_conteudo_documento’,
"ds__identificador_unico’,
"ds__identificador__unico_simplificado’, ’ds_orgao_julgador’,
"ds__orgao__julgador__colegiado’, ’dt__juntada’]

df trt = pd.read_csv(nome_arquivo_origem, sep=’,’, names=colnames,

index_ col=0, header=None,
quoting=csv .QUOTE_ALL)

# remove as tags HTML
start__time = time.time ()
pool = mp.Pool(7)
df_trt = df_trt.dropna(subset=["tx_conteudo_documento’])
df_trt [’ texto_processado’] = pool.map(removeHTML, [row for row in
df_trt |
"tx__conteudo__documento’ |]
pool. close ()
total time = time.time () — start_time
print ( ’Tempo, para processamento do texto:’ + str(

timedelta (seconds=total__time)))

# faz a stemizacao
start__time = time.time ()
pool = mp.Pool(7)
df_trt = df_trt.dropna(subset=["texto_processado’])
df_trt [ texto_stemizado’] = pool.map(processa_stemiza_texto
[row for row in
df trt[’texto_processado’]])
pool. close ()
total time = time.time() — start_time
print ( 'Tempo, para stemizacao, do,texto:’ + str(

timedelta (seconds=total_time)))

#
# VERIFICA O CONTEUDO DE UM DOCUMENTO

# f = open("./teste.html", "w'
# f.write(df _trt.iloc [0]] tz_conteudo__documento ’])
# f.close()
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# import webbrowser
# webbrowser. get (' firefox ’).open_new _tab(’./teste.html’)
#

df_trt = df_trt.drop(columns=[’tx_conteudo_documento’])
print ("Encontrados " + str(
df_trt.shape[0]) + " documentos  para o TRT," + sigla_trt)

if os.path.isfile (nome_arquivo_destino):

os .remove ( nomeiarquivoidestino)

df_trt.to_csv(nome_arquivo_destino, sep="#’, quoting=csv.QUOTE ALL)

# FUNCOES DE RECUPERACAO DOS DADOS

#

# Funcao que recuperar amostra estratificada pelo codigo de assunto dentre

# todos os codigos existentes no dataset. Nao faz bootstrapping..

#
def stratified sample_df(df, col, n_samples):

nonn

Funcao que recupera n__samples de cada documento baseado.
:param df: data frame que contem os dados
:param col: nome da coluna para fazer a stratificacao

rparam n__samples: quantidade de elementos a ser recuperado de cada classe.

O codigo abaizo pode fumncionar com ooversampling, recuperando sempre n_samples

de um assunto, ou sem oversampling, recuperando n_samples ou a
quantidade disponivel de exemplos, caso mao exista n_samples exemplos.

return: dataframe estratificado pelos wvalores apresentados na coluna col

nonn

#
# COM OVER SAMPLING

# min__accepted = 50

# df = df.groupby(col).apply(lambda z: x.sample(calcularValorMinimo (x.shape[0],

# n__samples, min__accepted), random__state=42, replace = isResampling (x.shape[0],

# min__accepted)))

#
# SEM OVER SAMPLING
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df = df.groupby(col).apply(

lambda x: x.sample(min(x.shape[0], n_samples), random_state=42))

#
df_.index = df_.index.droplevel(0)

return df

def isResampling(value, min_accepted):
if (value > min_ accepted):
return False
else:

return True

def calcularValorMinimo (value, n_samples, min_accepted):
minimoEncontrado = min(value, n_samples)
if (minimoEncontrado < min_accepted):
return min_ accepted
else:

return minimoEncontrado

#

# Funcao que recupera os documentos de cada csv

#

def collect_results(result):

"""Uses apply_async’s callback to setup up a separate Queue for each process

results.extend (result)

def recuperainiamostrasiporiassuntoiporiregional(siglaitrt, assuntos ,

nroElementos , path, sufixo):
Y
Funcao que, dado um regional, uma lista de assuntos, e definida a a quantidade
de amostras de cada item, busca o arquivo com os documentos do regional informado
e retira o n mero de elementos de dado assunto deste regional
:param regional: sigla do regiomal onde se deve buscar os dados
:param assuntos: lista de assuntos a se buscar
:param quantidadeAmostras: quantidade de elementos de cada assunto. Se nao
existir a quantidade demandada, ira limitar a quantidade retornada em cada classe
ao minimo ezxistente

creturn:

nonn
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nome_ arquivo = path + "TRT ’ + sigla_trt + ’_ documentosSelecionadosProcessados’ \
+ sufixo + ’.csv’
if not os.path.exists(nome_arquivo):
print (
"Nao, foiencontrado_ o arquivo_de documentos_ do TRT." + sigla_trt
+ "..,Buscou—se peloarquivo," + nome_arquivo)
return []
df trt_csv = pd.read_csv(nome_arquivo, sep="#’, quoting=csv.QUOTE_AILL)
df_trt_csv.loc[:, ’sigla_trt’] = "TRT" + sigla_trt;

# Removendo dados que mao serao necessarios messa iteracao
df _trt_csv.cd_assunto_nivel 3 = pd.to_numeric(df_trt_csv.cd_ assunto_nivel 3)

df trt_filtrado = df_trt_csv[df_trt_csv.cd_assunto_nivel 3.isin (assuntos)]

del (df_trt_csv)
# FEstratificando
df _amostra = stratified_sample_df(df_trt_filtrado, ’cd_assunto_nivel_3’,

nroElementos)

# df _amostra[’cd__assunto_nivel 3 ’]. value__counts()
print (
"Quantidade de documentos recuperados no TRT." + sigla_trt + ":" + str(
df__amostra.shape[0]))

return df_ amostra.values. tolist ()

def recupera_amostras_de_todos_regionais(listaAssuntos , nroElementos, path,
sufixo="",
regionais=[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9,
10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,
17, 18, 19,
20, 21, 22, 23, 24]):
Funcao que busca n (nroElementos) documentos (ou tantos quanto disponiveis)
em arquivos CSVs para os 24 Tribunais Regionais
cparam listaAssuntos: assuntos a serem buscados
:param nroElementos: quantidade de elementos a ser recuperada
:param regionais: lista dos regiomais mos quais se vai buscar os documentos.
Por padrao, ira buscar todos
os regionais, da 1 24 regiao
:param path: local onde recuperar os documentos dos regionais
creturn: data frame com o conte do de documentos e os metadadaos

correpondentes de todos os regionais

nonn
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global results
results = []
print ("Buscando,," + str(
nroElementos) + " elementos de cada_assunto _em cada regional")

start__time = time.time ()

pool = mp.Pool(processes=mp.cpu_count ())

# for i in range (1,25):

for regional in regionais:

pool.apply async(recupera_n_amostras_ por_ assunto_ por_ regional,

args=(
"{:02d}".format(regional), listaAssuntos, nroElementos,
path, sufixo),
callback=collect_results)

pool.close ()

pool.join ()

df = pd.DataFrame(results ,

)

columns=[’index’, ’'nr_processo’, ’id_processo_documento’,
’cd__assunto_nivel 17,

"c¢d__assunto_nivel 2’7, ’cd__assunto_nivel 37,
"cd__assunto_nivel 47,

b

"cd__assunto_nivel 57, ’ds_identificador__unico’,
"ds__identificador_unico_simplificado’,

"ds__orgao__julgador’,

"ds__orgao__julgador_ colegiado’, ’'dt_juntada’,
"texto__processado’,
"texto__stemizado’, ’sigla_trt’])

print (df.shape)

total time = time.time() — start_time

print ("Tempo para recuperar amostra, de todos, os regionais. ",
str(timedelta (seconds=total_time)))

return df

results = []

#

# Funcao que mostra a distribuicao de elementos por assunto

#
import matplotlib.pyplot as plt

def mostra_balanceamento_assunto(data, title , ylabel, xlabel, path, qnt_elem):

nonn
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Funcao que cria um grafico de barras a partir de um conjunto de dados para
mostrar a quantidade de elementos por
assunto
:param data: dados a serem processados
sparam title: titulo do grafico
:param ylabel: label do eizo vy
:param zlabel: label do eizxo x
:param path: local onde sera gravado o grafico gerado

:param qnt__elem: quantidade de ementos em data.

nonn

plt.clf ()

plt.cla ()

plt.close ()

data.plot.bar(ylim=0)

plt.title(title)

plt.ylabel (ylabel)

plt . xlabel(xlabel)

plt.legend ()

# plt.bar(data)

plt.savefig("{0}{1}.png".format(path, "Balanceamento Assuntos_" 4 str(
qnt_elem) + "_Elementos"))

# plt.show()

# df = pd.DataFrame(y_train.value__counts())

# df = df.reset_index ()

# df.columns = [’assunto_nivel 37, ’‘qnt_documentos ’]

# plt.bar(df[ assunto_nivel _3’], df[’ gnt_documentos’], align="center’, alpha=0.5)

#

# Funcao que divide conjunto de treinamento e teste de stratificado por assunto

#

from sklearn.model selection import train_test_ split

def splitTrainTest (df_ amostra_final):
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
df_amostra_final [[ >sigla_trt’, ’'nr_processo’, ’id_processo_documento’,

"texto_stemizado’]],

)

df amostra_final[’cd_assunto_nivel 3’], test_ size=0.2,

random_ state=42,
stratify=df_ amostra_final|[’cd_assunto_nivel 37])

return X_train, X_test, y_train, y_ test
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# FUNCOES AUXILIARES DE MODELOS

#

# Salva os wvalores preditos

#
def salvaPredicao(modelo, X_test, y_true, y_pred, y_pred_proba_df,

df resultados, path_ resultados):

nome_ arquivo_ predicao = path_resultados 4+ ’predicao_’ + modelo.getNome() + ~.csv’
df _pred = X_test[[’sigla_trt’, ’'nr_processo’, ’id_processo_documento’]]
df_pred[’y_true’] = y_true

df_pred[’y_pred’] = y_pred

df _pred = df_pred.reset_index (drop=True)

# y_pred_proba_df = y_pred_proba_df.reset_index (drop=True)
df _pred = df_pred.join (y_pred_proba_df)

df_pred|’modelo’] = modelo.getNome ()

df pred.to_csv(nome_arquivo_predicao)

#

# Grava metricas de execucao e modelo

#

def salvaModelo(modelo, path_resultados, df_ resultados, nome_arquivo_destino):

modelo.salvaClassificationReport (

path_resultados + ’ClassificationReport__’ 4+ modelo.getNome() + ’'.csv’)
modelo . salvaModelo (path_resultados)
df_resultados = df_resultados.append(modelo._ dict__, ignore_index=True)
with open(nome_ arquivo_destino, ’a’) as f:

df_resultados.tail (1).to_csv(f, header=False)

#

# Chama o treinamento do modelo

#

def chama_ treinamento_modelo(x_trainamento, y_train, x_teste, y_test, modelo,

nomeModelo, feature_type, param_ grid,
n_iteracoes, n_jobs, id_execucao, data,
path_resultados, df_resultados,
nome_arquivo_destino, X _test_original):
modelo = treina_modelo_grid_search (x_trainamento, y_train, modelo,
nomeModelo, feature_type, param_ grid,

n_iteracoes, n_jobs)
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modelo, y_pred, y_pred proba_df = testa_modelo(x_teste, y_test, modelo)

modelo . setIdExecucao (id__execucao)

modelo . setData (data)

modelo . imprime ()

salvaModelo (modelo, path_resultados, df_resultados, nome_arquivo_destino)

salvaPredicao (modelo, X_test_original, y_test, y_pred, y_pred proba_df,
df resultados, path_ resultados)

return modelo

def teste ():

print (it works’)

#

# Grava modelo de transformacao de features

#

import pickle

def salvaTransformer (transformer, nome, path):
nomePicke = path 4+ nome + ’.p’
arquivoPickle = open(nomePicke, ’wb’)
pickle .dump(transformer , arquivoPickle)

arquivoPickle. close ()

def carregaModelo (arquivo):
with open(arquivo, "rb") as input_ file:
return pickle.load (input_ file)

# FUNCOES DE GERACAO DE FEATURES

#
# Funcao de geracao de matriz TF-IDF

#

from sklearn.feature_ extraction.text import TfidfVectorizer

def extraiFeaturesTFIDF_train_test(df, X_train, X_test, path):
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tfidf__vectorizer = TfidfVectorizer (token_pattern=r’(?u)\b[A-Za—z]+\b’,
max_df=0.8, min_df=5)

tfidf transformer = tfidf_vectorizer.fit (df.texto_stemizado.astype(str))

salvaTransformer (tfidf_ transformer , 'TFIDF’, path)

x_tfidf__train = tfidf_transformer.transform (X_train)

x_tfidf_test = tfidf__transformer.transform (X_ test)

return tfidf transformer , x_tfidf_ train, x_tfidf test

#
# Funcao de geracao de matriz BM25

#

from BM25_Transformer import x

def extraiFeaturesBM25(df_amostra_final, tfidf_ transformer , x_tfidf_train,
x_ tfidf_ test, path):
df amostra_final tfidf = tfidf transformer.transform (df amostra_final)
bm25_transformer = BM25Transformer ()
bm25_ transformer. fit (df amostra_final tfidf)
salvaTransformer (bm25_transformer, 'BM25’, path)
x_bm25_train = bm25_transformer. transform (x_ tfidf_train)
x_bm25_ test = bm25_transformer.transform (x_ tfidf_test)

return bm25_ transformer, x_ bm25 train, x_bm25 test

#
# Funcao de geracao de matriz LSA

#

from sklearn.decomposition import TruncatedSVD

from sklearn.pipeline import Pipeline

def recupera_lsi_transformer (df, topics):
tfidf_vectorizer = TfidfVectorizer (token_pattern=r’(?u)\b[A-Za—z]+\b’,
max_df=0.8, min_df=5)
svd_model = TruncatedSVD (n_components=topics , algorithm=’randomized’,
n_iter=10, random_ state=42)
svd__transformer = Pipeline ([( "tfidf’, tfidf_vectorizer),
(’svd’, svd_model)])
svd__transformer = svd_ transformer. fit (df.texto_stemizado.astype(str))

return svd transformer

def extraiFeaturesLSI(df_ amostra_final, X_train, X_test, topics, path):
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svd__transformer = recupera_lsi_transformer (df_ amostra_final, topics)

salvaTransformer (svd__transformer, ’'LSI’ + str(topics), path)
x_lsi_train = svd_transformer.transform (X_train)
x_lsi_test = svd_transformer.transform (X_ test)

return svd_transformer, x_lsi train, x_ 1si_ test

# FUNCOES DE MODELAGEM

#

# Funcao que faz a busca de hiper—parametros para um modelo

#

from imblearn.ensemble import BalancedBaggingClassifier

from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier
from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV

from sklearn.model selection import StratifiedKFold

def treina_modelo_grid_search(x_ tfidf_ train, y_train, classificador , nomeModelo,
feature_type, param_ grid,
n_iterations_grid_search, n_jobs):
print ( ">> Fazendo Grid,Searchy para classificador." + nomeModelo)
# maz__samples=round (z__tfidf_train.shape[0] x 0.6)
stratify 5_folds = StratifiedKFold(n_splits=5, random_ state=42)
start_time = time.time /()

classificadorBag BalancedBaggingClassifier (classificador , n_jobs=1,

bootstrap=False ,
random_ state=42)
classificadorOVR = OneVsRestClassifier (classificadorBag , n_jobs=1)
grid_search = RandomizedSearchCV (estimator=classificadorOVR ,
param_ distributions=param_ grid,
cv=stratify_5_folds,
n_jobs=n_jobs, verbose=2, refit=True,
n_iter=n_ iterations_ grid_search ,
scoring="precision__weighted ”)
grid_search. fit (x_tfidf_ train, y_train)
grid_results = "'
means = grid_search.cv_results_ [ ’mean_ test_score’]
stds = grid_search.cv_results_ [ ’std_test_score’]
for mean, std, params in zip (means, stds,

grid__search.cv_results_ [ 'params’]):
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grid_results += "%0.3f (+/—%0.03f) for %r, \n" % (mean, std = 2, params)

total time = time.time () — start_time
print (
"Tempo_para execucao do GridSearch para OVR_ Balanced Bagging "
+ nomeModelo + ", para," 4+ str(
x__tfidf_train.shape[0]) + "Lelementos: ",
str(timedelta (seconds=total time)))
modelo = Modelo(feature_type + '’ + nomeModelo)
# modelo. setMazSamples (maz__samples)
modelo.setTamanhoConjuntoTreinamento (x__tfidf_train.shape[0])
modelo . set TempoProcessamento (
str(timedelta (seconds=grid_search.refit_time_)))
modelo . setFeatureType (feature_type)
modelo. setBestEstimator (grid_search.best_estimator_ )
modelo . setBestParams (grid__search .best_params_ )
modelo.setGridCVResults (grid_results)

return modelo

#

# Funcao que faz o teste de um modelo

#

from sklearn.metrics import precision_recall fscore_support as score
from sklearn.metrics import precision_recall fscore_support as score
from sklearn.metrics import multilabel confusion_ matrix

from sklearn.metrics import accuracy_ score

from sklearn.metrics import balanced_ accuracy_ score

from sklearn.metrics import classification_report

def testa_modelo(x_tfidf_test, y_test, modelo):
print (">> Testando  classificador " + modelo.getNome ())
start_time = time.time /()
y_pred = modelo. getBestEstimator (). predict (x_ tfidf_test)
y_pred_proba = modelo. getBestEstimator (). predict_proba(x_ tfidf test)
y_pred_proba_df = pd.DataFrame(y_pred_proba,
columns=modelo. getBestEstimator (). classes_ )
total _time = time.time() — start_time
print ("Tempo, para  fazer a predicao de " 4+ str(
x_tfidf test.shape[0]) + "_elementos: ",

str(timedelta (seconds=total_time)))

start__time = time.time ()
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accuracy = accuracy_score(y_test, y_ pred)
balanced _accuracy = balanced_accuracy_score(y_test, y_ pred)
macro_ precision, macro_recall , macro_fscore = score(y_test, y_pred,
average='macro’
labels=np.unique (
y_pred))[:3]
micro_precision, micro_recall , micro_fscore = score(y_test, y_ pred,

average='weighted’

labels=np.unique (
y_pred)) |
:3]
confusion__matrix = multilabel confusion_matrix (y_true=y_test, y_pred=y_pred)
classes = y_ test.unique ().astype(str).tolist ()
# print(classification__report(y_test, y_pred, target_names=classes))
classification_report_dict = classification_report(y_test, y_pred,
target__names=classes ,
output__dict=True)
total _time = time.time() — start_time

)

# print (' Confusion matriz:\n’, conf mat)
print (

"Tempo, para recuperar_ metricas: " + str(timedelta (seconds=total_time)))

modelo.setAccuracy (accuracy)

modelo . setBalancedAccuracy (balanced accuracy)
modelo. setMacroPrecision (macro_ precision)
modelo.setMacroRecall (macro_recall)

modelo . setMacroFscore (macro_ fscore)
modelo.setMicroPrecision (micro_precision)
modelo.setMicroRecall (micro_recall)

modelo. setMicroFscore (micro_ fscore)
modelo.setConfusionMatrix (confusion matrix)

modelo.setClassificationReport (classification_report_dict)

return modelo, y_pred, y_pred_ proba_df

Listing D.3: Classe Modelo

#!1/usr/bin/env python3
# —x— coding: utf—8 —x—

nonn

Created on Sat Oct 27 16:08:24 2018

@author: anarocha

nnn

import pandas as pd
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import os

import pickle

class Modelo:
def __init__ (self , nome, feature_type = None, tempo_processamento = None,
best_ params__ = None, best_estimator_ = None, grid_scores__ = None,

accuracy = None, balanced_accuracy = None, macro_precision = None,

macro_recall = None, macro_fscore = None, micro_precision = None,

micro_recall = None, micro_fscore = None, confusion_ matrix = None,

num__estimators = None, max_samples = None,

tamanho_ conjunto_treinamento = None, id_execucao = None,

data = None, classification_report = None, grid_cv_results = None):
self .nome = nome

self .feature_type = feature_type

self .tempo_ processamento = tempo_ processamento
self .best_params = best_params__

self.best estimator = best estimator_ _
self.grid_scores_ = grid_scores__

self.accuracy = accuracy

self .balanced accuracy = balanced accuracy

self . macro_ precision = macro_ precision

self .macro_recall = macro_recall

self .macro_fscore = macro_fscore

self . micro_precision = micro_precision

self . micro_recall = micro_recall

self.micro fscore = micro_fscore

self.confusion matrix = confusion matrix

self .num estimators = num_estimators

self .max_samples = max_samples

self.tamanho_ conjunto_treinamento = tamanho_conjunto_ treinamento
self.id execucao = id execucao

self.data = data

self.classification_ report = classification_report
self.grid_cv_results = grid_cv_results

def setNome(self , nome):

self .nome = nome

def setFeatureType(self , feature_ type):
self .feature_type = feature_type

def setTempoProcessamento(self , tempo_ processamento):

self .tempo_ processamento = tempo_ processamento

def setBestParams(self , best_params_ ):
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self .best__params_ = best_params__

def setBestEstimator(self , best_estimator_ ):

self.best estimator = best estimator

def setGridScores(self , grid_ scores_ ):
self.grid_scores_ = grid_scores__

def setAccuracy (self, accuracy):

self .accuracy = accuracy

def setBalancedAccuracy (self , balanced accuracy):

self.balanced_accuracy = balanced__accuracy

def setMacroPrecision (self , macro_precision):

self .macro_ precision = macro_ precision

def setMacroRecall(self , macro_recall):

self.macro_recall = macro_recall

def setMacroFscore(self, macro_fscore):

self .macro_fscore = macro_fscore

def setMicroPrecision (self , micro_precision):

self . micro_precision = micro_ precision

def setMicroRecall(self , micro_ recall):

self.micro_recall = micro_recall

def setMicroFscore(self, micro_fscore):

self.micro fscore = micro fscore

def setConfusionMatrix (self , confusion_matrix):

self.confusion matrix = confusion matrix

def setNumEstimators(self , num_ estimators):

self .num estimators = num_estimators

def setMaxSamples(self , max_samples):

self .max_samples = max_samples

def setTamanhoConjuntoTreinamento (self , tamanho conjunto_treinamento):

self .tamanho_ conjunto_treinamento = tamanho_conjunto_ treinamento

def setIdExecucao(self , id_execucao):
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self.id execucao = id__execucao

def setData(self , data):
self.data = data

def setClassificationReport(self, classification_report):

self.classification_ report = classification_report

def setGridCVResults(self ,grid cv_results):

self.grid_cv_results = grid_cv_results

def getNome(self):

return self .nome

def getFeatureType(self):

return self.feature_type

def getTempoProcessamento(self):

return self.tempo_ processamento

def getBestParams(self):

return self.best_ params__

def getBestEstimator (self):

return self.best estimator

def getGridScores(self, grid_scores_ ):

return self.grid_scores__

def getAccuracy (self):

return self.accuracy

def getBalancedAccuracy (self):

return self.balanced__accuracy

def getMacroPrecision(self):

return self.macro_precision

def getMacroRecall(self):

return self.macro_ recall

def getMacroFscore(self):

return self.macro_fscore

def getMicroPrecision(self):
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def

def

def

def

def

def

def

def

def

def

def

return self.micro_precision

getMicroRecall (self):

return self.micro recall

getMicroFscore (self ):

return self.micro_fscore

getConfusionMatrix (self):

return self.confusion matrix

getNumEstimators(self ):

return self .num_ estimators

getMaxSamples(self ):

return self.max_samples

getTamanhoConjuntoTreinamento (self):

return self.tamanho_conjunto_treinamento

getldExecucao (self):

return self.id execucao

getData (self):

return self.data

getClassificationReport (self):

return self.classification_report

getGridCVResults (self ):

return self.grid_ cv_results

imprime (self):
print (" ")
print ( "Nome jmodelo:

+ self .nome)
print ("Quantidade de elementos de, treinamento: "
+ str(self.tamanho_conjunto_treinamento))
print ( "Tempo, de treinamento: " + str(self.tempo_processamento))

"Feature Type: " + self.feature_type)

print
Accuracy: " + str(self.accuracy))

print ("Balanced Accuracy: " + str(self.balanced_ accuracy))

9

print (

print ( 'macro_ precision %s . \nmacro_recall ,,, %s \nmacro_ fscore ., %s’
% (self.macro_precision, self.macro_recall, self.macro_fscore))

print ('micro_precision, %s  \nmicro_recall ., %s.\nmicro_fscore ., %s’

% (self.micro_precision, self.micro_recall, self.micro_fscore))
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def salvaClassificationReport (self , arquivo):
df = pd.DataFrame.from_dict(self.classification_report)
df [ ’nome_ algoritmo’]=self .nome
df[’id__execucao’]=self.getIdExecucao ()

if not (os.path.isfile (arquivo)):

with open(arquivo, ’a’) as f:
df.to_csv(f, header=True)
f.close ()

else:

with open(arquivo, ’a’) as f:
df.to_csv(f, header=False)
f.close()

def salvaModelo(self , path):
nomePicke = path + ’Modelo_’ + self .nome.replace(’,’, ’’) + ’.p’
arquivoPickle = open(nomePicke, ’wb’)
pickle .dump(self.getBestEstimator (), arquivoPickle)

arquivoPickle. close ()

Listing D.4: BM25 Transformer

# coding: UTF-8
# Codigo retirado de: https://github.com/arosh/BM25Transformer

from __ future_  import absolute import, division, print_function, \

unicode literals
import numpy as np
import scipy.sparse as sp
from sklearn.base import BaseEstimator, TransformerMixin
from sklearn.utils.validation import check is_fitted

from sklearn.feature_ extraction.text import _ document_frequency

class BM25Transformer ( BaseEstimator , TransformerMixin):

nonon

Parameters

use_idf : boolean, optional (default=True)
k1 : float, optional (default=2.0)
b : float, optional (default=0.75)

References

Okapi BM25: a non—binary model — Introduction to Information Retrieval
http://nlp . stanford.edu/IR—book/html/htmledition /okapi—bm25—a—non—binary—model—1.htn
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nonn

def

def

_init__ (self, use_idf=True, k1=2.0, b=0.75):

self.use idf = use_ idf
self .kl = k1l
self.b=>b

fit (self, X):

nonn

Parameters

X : sparse matriz, [n_samples, n_ features]
document—term matriz
if not sp.issparse(X):
X = sp.csc_matrix (X)
if self.use idf:
n_samples, n_ features = X.shape
df = _document_ frequency (X)
idf = np.log ((n_samples — df + 0.5) / (df + 0.5))
self._ idf diag = sp.spdiags(idf, diags=0, m=n_ features,
n=n__features)

return self

def transform (self , X, copy=True):

nonn

Parameters

X : sparse matriz, [n_samples, n_ features]
document—term matriz
copy : boolean, optional (default=True)
if hasattr (X, ’dtype’) and np.issubdtype(X.dtype, np.float):
# preserve float family dtype
X = sp.csr_matrix (X, copy=copy)
else:
# convert counts or binary occurrences to floats

X = sp.csr_matrix (X, dtype=np.float64 , copy=copy)
n_samples, n_ features = X.shape
# Document length (number of terms) in each row
# Shape is (n_samples, 1)

dl = X.sum(axis=1)

# Number of non—zero elements in each row

146



# Shape is (n_samples, )
sz = X.indptr [1:] — X.indptr[0: —1]
# In each row, repeat ‘dl‘ for ‘sz times
# Shape is (sum(sz), )
# Fxample
H—
# dl = [4, 5, 6]
# sz = [1, 2, 8]
# rep = [4, 5, 5, 6, 6, 6]
rep = np.repeat (np.asarray(dl), sz)
# Average document length
# Scalar wvalue
avgdl = np.average(dl)
# Compute BM25 score only for mon—zero elements
data = X.data * (self.kl + 1) / (
X.data + self.kl % (1 — self.b + self.b % rep / avgdl))
X = sp.csr_matrix ((data, X.indices , X.indptr), shape=X.shape)

if self.use idf:
check is_fitted(self, ’ idf diag’, ’idf_vector,is not fitted’)

expected_n_ features = self._idf_diag.shape[0]
if n_features != expected n_features:
raise ValueError ("Input has n_features=%d, while the model"
" has been  trained with n_features=%d" % (
n_features, expected_n_ features))
# x= doesn’t work
X =X % self._idf diag

return X
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Anexo 1

Termo de abertura do projeto

Classificador de Assuntos
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CLASSSIFICADOR DE TEMAS
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ANA CAROLINA PEREIRA ROCHA MARTINS
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Plano Estratégico do Conselho Superior da Justica do Trabalho - 2015 -2020. Disponivel em
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FELDMAN, R., & SANGER, J. (2007). The text mining handbook: advanced approaches
in analyzing unstructured data. Cambridge university press.
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periodicos/revista-farum-trabalhista-rft/ >

o

JUSTIFICATIVA DO PROJETO

O crescimento do volume de processos trabalhistas e do nimero de documentos dentro
do PJe tem tornado andlise manual desta quantidade de dados digitais um limitador para a
agilidade de tramitacdo dos processos. Assim, se faz necessario que o Ple KZ adquira
funcionalidades baseadas em inteligéncia artificial que possam auxiliar o homem a

WA
-‘"

S
ﬁiﬁi‘ii"’i?aag%‘igec”°'°g‘a da Informacéo e Setor de Administraco Federal Sul (61) 3043- 7747
AL ; Quadra 8, Lote 1 - Asa Sul
EscritorioldeiRrojetos g ECRSETIC Brasflia - DF - CEP 70070-943 egp-pje@csit.jus.br

csIT



@ (S) DO PROJETO

TERMO DE ABERTURA

PROCESSO JUDICIAL

CONSELHO SUPERIOR Da JUSTICA DO TRABALHG TA P ELETRONICO

2

7~

trabalhar com a ferramenta de forma mais eficiente, maximizando-se “a producao com
menor consumo de energia, de modo a entregar quantitativa e qualitativamente mais
rapido a prestacao jurisdicional, ao mesmo tempo em que se melhora a qualidade de vida
dos usudrios internos e externos do processo eletronico” (CARVALHO, 2017), poupando ao
homem o trabalho que uma maquina pode fazer.

A vista disto, este projeto propée uma automacao de maquina que, a partir da leitura
dos documentos de decisfes do segundo grau de processos com tema identificado, possa
aprender o vocabulario utilizado para abordar cada tema, e a partir disto, classifique de
forma automatica novos processos como tema ainda ndo identificado em segundo e
terceiro grau. Foram escolhidos os temas, ao invés de assuntos, por serem uma informacao
mais detalhada e Util a justica trabalhista.

Uma vez implementado este projeto, uma série de funcionalidades poderao ser
construidas no PJe KZ, tais como triagem por temas, busca textual em pecas do processo,
busca textual semantica em pecas do processo, sugestdo de andlise de precedentes no
momento da redacdo de decisbes, criacdo de avisos para a identificacao de temas de
processos repetitivos, sugestdo de andlise de processos similares no momento da

conclusdo de uma decisao, entre outros.
OBJETIVO DO PROJETO

Construir um aprendizado de maquina que seja capaz de reconhecer informacdes

relevantes nas pecas processuais e, a partir destas informagdes, identificar os temas ali

abordados de forma automatica.

ALINHAMENTO ESTRATEGICO

Plano Contribuir para a melhoria | Indice de Satisfacao | Influenciar

Estratégico da prestacao jurisdicional |Interna com o | positivamente no

2015- na Justica do Sistema do Processo | numero de

2020 do CSJT Trabalho de 1o e 20 graus Judicial Eletrénico | questionarios que
(ISIPJe) aprovam o sistema

Ple.

Plano Contribuir para a melhoria |Indice de Satisfacao | Influenciar

Estratégico da prestacao jurisdicional | Externa com 0 | positivamente no

éggiﬁg‘:@%‘zfcmbgia da Informacéo e Seto(; deBAﬁr‘r;inilstrigéoSFeI:deral sul (61) 3043- 7747

Essji;ité”" de Projetos - EGP-SETIC S;Jaasfllir: DF - CEP 70070-943 egp-pje@csit.jus.br




©CSJT

TERMO DE ABERTURA
DO PROJETO

PJ

PROCESSO JUDICIAL

CONSELHO SUPERIOR Ba JUsTICA DO TRABALHG TA P ELETRONICO
2015- na Justica do Sistema do Processo | nimero de
2020 do CSJT Trabalho de 1o e 20 graus Judicial Eletrénico | questionarios que
(ISEPJe) aprovam o sistema
Ple, uma vez que
havera maior
celeridade com a
implementagao do
projeto.
Plano Assegurar a celeridade ea |Tempo Médio de | Diminuir o tempo de
Estratégico produtividade na prestacao | Duracao do Processo |tramitacao do
da Justica do |jurisdicional - 2a Instancia | processo, o que
Trabalho (TMDP2) impacta diretamente
2015 -2020 no tempo médio de
duracao do processo.
Plano Assegurar a celeridade e a |Indice de Processos |Ao trazer agilidade
Estratégico produtividade na prestacao | Julgados (IP))* ao processo de
da Justica do |jurisdicional julgamento, podera
Trabalho aumentar o numero
2015 -2020 de processos
julgados

8. DESCRICAO DO ESCOPO

® Servico de extracao dos documentos do PJe em formato de texto, para que possa ser
feita a indexacao destes;

® Pré-processamento dos textos extraidos (remocao de tags html por exemplo);

® |ndexacao dos textos do Ple;

® C(Criacdo de uma estrutura de dados que contenha os temas uniformizados pelo Projeto
Unificacdo dos Temas Processuais Para Toda a Justica do Trabalho!. Caso nao haja uma
priorizacdo do projeto Projeto Unificacao dos Temas Processuais Para Toda a Justica do
Trabalho, os temas serdo buscados do Banco Nacional de Jurisprudéncia Trabalhista
(BANJUR) e dos temas de Recursos Repetitivos;

® C(Criacdo de um modelo de mineracao de textos capaz de classificar o tema dos
processos que ja se encontram classificados (aprendizado);

® Aplicacdo do modelo de mineracdo de textos para a classificagao dos processos das

bases dos tribunais que aderirem a solucao (aplicacdo do aprendizado);

10 Projeto Unificacdo dos Temas Processuais Para Toda a Justica do Trabalho, ganhador do concurso
“Projetos e Oportunidades” do Tribunal Superior do Trabalho (TST) de 2017, se prop&e a estruturar e

uniformizar os temas que s&o utilizados na classificacdo de processos nos érgaos judicantes deste 6rga
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Criacdo de uma tela para alteracao do tema classificado, para o caso de haver

necessidade de retificacao ou complementacao.
Integracdo com o PJe KZ;

Guia de instalacao;

Criacéo do manual referente a funcionalidade.

8.1. Nao escopo do projeto

Criacao de novas funcionalidades baseadas na indexacdo dos textos e no aprendizado
construido;

Criacao de um thesaurus juridico (diciondrio de conceitos negociais);

Unificacdo dos temas processuais da justica do trabalho;

Criacao de novos temas;

8.2. Premissas Iniciais

Assinatura da Carta de Compromisso de Liberacao, até o dia 12 de junho de 2017 (nao

®
prorrogdvel), para que seja oficializada a permissao para a servidora Ana Carolina
Pereira Rocha Martins se ausentar as sextas feiras de sua unidade de trabalho, durante
o periodo de 24 meses, para que possa comparecer as aulas ministradas na UNB e
empreender demais estudos do mestrado necessarios a conclusdo do projeto;

® Permissao para que, a partir do primeiro semestre de 2018, a servidora Ana Carolina
Pereira Rocha Martins atue em demandas relacionadas a este projeto em conjunto com
as demais demandas de sua atribuicdo ordinaria;

® Aprovacdo da servidora Ana Carolina Pereira Rocha Martins em todas as matérias do
programa de mestrado, com tolerancia a apenas uma reprovacao;

e Apoio de uma pessoa ou grupo de negédcio detentor do saber juridico inerente ao
projeto para apoio do saber negocial e validacao da solucdo. Nao ha necessidade inicial
de dedicacao integral ao projeto;

® Apoio da SISUP para auxilio da disponibilizacdo da solucdo. Ndo hd necessidade inicial
de dedicacao integral ao projeto;

® Apoio da Secdo de Gestdo do Produto - SGPROD -para auxilio da validacdo da
solucdo.Nao ha necessidade inicial de dedicacao integral ao projeto;

»TI
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® Apoio de uma pessoa da Secdo de Métodos e Padroes (SMPAD) para consolidacdo da
arquitetura e apoio no desenvolvimento. Nao ha necessidade inicial de dedicacao

integral ao projeto;
® Apoio de uma pessoa da Secdo de Anadlise e Projetos para Tribunais (SPTRI) no

desenvolvimento o projeto. Ndo ha necessidade inicial de dedicacao integral ao projeto;
® Priorizacdo do projeto por parte da gestao do CSJT dos biénios de 2016-2017 e 2018-

2019.
® Acesso as bases bugfix de todos os TRTs, incluindo as bases binarias;
® Acesso aos dados do Projeto Unificacdo dos Temas Processuais Para Toda a Justica do

Trabalho;
® Caso o Projeto Unificacdao dos Temas Processuais Para Toda a Justica do Trabalho nao

seja implementado, serd preciso ter acesso a base do BANJUR e aos temas de recursos

repetitivos do TST e dos regionais.

8.3. Restricoes Iniciais

® Considerando a elevada influéncia dos dados com os algoritmos de text mining? no
desempenho dos algoritmos, segundo FELDMAN & SANGER (2007) , a performance
desses métodos sé pode ser medida em carater experimental, se comportando de
forma diferente para cada cenario de aplicacdo. Neste caso, embora nao se possa
determinar o percentual do indice de acerto, é sabido que uma margem de erro é
esperada neste tipo de técnica. Assim, fica aqui o registro que esta solucao nao tera
100% de eficacia.

2 Area da inteligéncia artificial que se propde a resolver a crise da sobrecarga de informacéo extraindo as
informacdes relevantes de textos ao combinar técnicas de mineracéo de dados, aprendizado de méquina,
processamento de linguagem natural, recuperacdo da informacéo e gerenciamento do conhecimento
(FELDMAN & SANGER, 2007)

o
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9. CRONOGRAMA DE MARCOS

Como se trata de um projeto de dissertacdo de mestrado profissional, o prazo

estipulado pelo Programa de Pés Graduac¢&o em Ciéncia Aplicada da UNB é de 2 anos a

partir do ingresso como aluno regular, podendo se estender por mais 6 meses, se

necessario. Este entéo é o balizador do prazo necessario para a implementacéo soluca
datas aqui apresentadas sdo apenas uma estimativa do tempo de desenvolvimento da
solugao, podendo ser alteradas a medida que forem sendo desenvolvidas. A pedido da

Coordenacao Nacional Executiva do Pje(CNE), a implementacéo do projeto dentro da

Coordenacao Técnica do PJe (CTPJE) terd inicio em 2018.

Criagé de servico para disponibilizacdo das pecas process

formato de texto para a ferramenta de indexacéo

/2018

0. As

Instalacdo de uso da ferramenta de indexacdo no ambiente de Junho/2018
desenvolvimento (Ex: Solr, Elasticsearch)

Qualificacao da dissertacdo junto & UNB Junho/2018
Separacdo de processos que serdo usados para o treinamento Julho/2018

Implementacédo de algoritmos de mineracdo de textos para a

descoberta do modelo de classificacdo

Fevereiro/2019

Aplicacdo dos conhecimentos construidos em novas pecas | Marco/2019

processuais dentro do Pje KZ

Homologacao da solucao no ambiente de | Maio/2019

desenvolvimento/homologacéo

Realimentacdo da base de conhecimento com as novas decisdes Junho/2019

julgadas

Implantagdao em produgdo em um Tribunal Regional do Trabalho para |Junho/2019

testes

Implantacao nos demais regionais Agosto/2019
]
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10. RISCOS PREVIAMENTE IDENTIFICADOS
, 2 T ———— :
(!Efeito que o
risco exerce
b et

Probabilidade Grau de Risco

’U&\
: Muito Muito Baixo - Impacto minimo no

1 Improvavel |1 BATG la2 projeto

Pouco : . ?

provavel Baixo 3ab5 Baixo - Impacto no projeto
3 Provével 3 Médio 6al0 Médio - Impacto no projeto

Muito ;

provavel Alto 12 a 16 Alto - Impacto no projeto
5 Quase Certo |5 Muito alto |20 a 25 'g"r‘é'j?toA'm g QIRIOMELIIERED o

Tabela de identificacdo e plano de resposta aos riscos:

Adiamento
ingresso no
mestrado por um
il ano, com
Im9055|b|I|dade de possibilidade o
assinar a Carta de bt 21
il Compromisso de |3 5 15 Eronoarama ey ido. |F
Liberacao até 1° 3

a falta de
conhecimento

necessario para a
implementacao do

de Junho de 2017

projeto.
Impossibilidade de
permitir que a
serV|c.iora I Ndo ha. Algumas
Carolina atue em s
2 demandas 2 4 8 CNE e CTPJe
: provavelmente
relacionadas ao 2
: serao postergadas.
projeto em

conjunto com as
demais demandas
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Continuacao do
projeto sem parceria
5 com a UNB com
Reprovacao da i
: possibilidade de
servidora Ana :
iR atraso no |Ana Carolina
3 T 5 10 cronograma devido | Pereira Rocha
de uma materia no 3 g
a falta de | Martins
Rradiama ¢ conhecimento
mestrado da UNB ik
necessario para a
implementacdo do
projeto.
Impossibilidade de Constrggao go
L e conhecimento de
dicervel P e forma autodidata e |Ana Carolina
4 P d 5 10 buscando Pereira Rocha
possa responder 2 ]
: conhecimento com | Martins
pelo conhecimento ;
) pessoas da drea
negocial S
juridica.
Impossibilidade da r,\ml;c()) ha.OdA(;r;oluc;SZ?
5 |SISUP atuar no 5 e | P CNE e CTPJe
> implantada em
projeto =
producao.
A validacao da
Impossibilidade da solucao terd que
6 SGPROD atuar no 4 8 acontecer pela | CNE e CTPJe
projeto pessoa de apoio
negocial
Impossibilidade de
D :
que .a.. Sl Uma arquitetura
disponibilize % :
LG e L sera proposta, mas |Ana Carolina
7 I P 3 6 poderd ndo ser a |Pereira Rocha
auxiliar na : :
mais adequada ao |Martins
proposta de rojeto Pje
arquitetura do pral i
projeto
Impossibilidade de pabpniollizal
alguém da Secdo de
que a SPTRI g :
G o Andlise e Projeto
: para Varas (SPVAR)
8 algggm para 4 8 Su  SMPAD. N30 CNE e CTPJe
auxiliar no ,
i sendo possivel,
desenvolvimento ,
z podera haver atraso
do projeto
Nno cronograma.
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Troca da gestao e Navina necessgrlo Presidente do

9 | despriorizacdo do 5 o0 9s =t PIOIRICSENE. &
Sl esteja priorizado CTPJe

pela CNE.
Impgssibilidadesas Nio ha. O projeto | CNE e CTPJe

10 |acesso as bases 5 10 : .
itie e o TR necessita disto.

Concessao de
Impossibilidade de acesso aos temas e
acesso aos dados processos presentes
do Projeto no BANJUR e aos

11 |Unificacao dos 4 8 temas e processos |CNE e CTPJe
Temas Processuais de recursos de
Para Toda a Justica revista repetitivos e
do Trabalho demandas

repetitivas.

Concessao de
Projeto Unificacao acesso aos temas e
dos Temas processos presentes
Processuais  Para no BANJUR e aos

12 |Toda a Justica do 4 12 temas e processos |CNE e CTPJe
Trabalho nao de recursos de
concluido a tempo revista repetitivos e

demandas
repetitivas.

13 |Impossibilidade de 5 10 Trocar a abordagem. |Ana Carolina
acesso aos dados Ao invés de se fazer | Pereira Rocha
do BANJUR e dos um aprendizado de | Martins
temas de maquina para a
processos classificagéo
repetitivos posterior de novas

pecas, faz-se o]
reconhecimento de
citagbées de sumulas,
dispositivos  (entre
outras entidades
relevantes) para que
se faca o]
agrupamento de
processos similares

ey
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Trocar a abordagem.
Ao invés de se fazer
um aprendizado de
magquina para a
Ndo confiabilidade classificacao
da classificacdo de posterior de novas
temas/assuntos pecas, faz-se o |Ana Carolina
14 | existente 3 15 reconhecimento de |Pereira Rocha
atualmente citacoes de simulas, | Martins
(BANJUR, recursos dispositivos  (entre
repetitivos) outras entidades
relevantes) para que
se faca o)
agrupamento de
processos similares
Trocar a abordagem.
Ao invés de se fazer
um aprendizado de
: . maquina ara a
Baixa quantidade q” ~p
classificacao
de processos :
: posterior de novas
categorizados :
B Srenaias pecas, faz-se o |Ana Carolina
1L 3 12 reconhecimento de |Pereira Rocha
sendo suficiente T 4 :
; citacbes de sumulas, | Martins
para construir a : E
: e dispositivos  (entre
inteligéncia de .
e I outras entidades
classificacao
relevantes) para que
se faca o)
agrupamento de
processos similares
Impossibilidade de AN
: : ~ | Carolina
disponibilizar Construir a solucao SISUP i
16 |maquina com |3 12 de forma distribuida |'~ 7.
equipe de
processamento (clusters) :
infraestrutura
adequado :
do regional
17 | Na impossibilidade | 3 15 Nao ha. E necessario |-
de disponibilizar que se tenha
maquina com capacidade
processamento computacional
adequado, disponivel.
impossibilidade de
construir a
aplicacao de forma
distribuida
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11. PRINCIPAIS ENVOLVIDOS NO PROJETO

Coordeh

Patrocinador

acao
Dr. Nacional
Maxn.mlllano e etV 061 3043 7384 maximiliano.carvalho@tst.ju
Pereira de s.br
Carvalho 2 6o e
(CNE)/
CSJT
Herbert CTPJE/ Coordenador :
Parinia CSIT Técnico 061 3043 7711 | herbert.parente@tst.jus.br
Ana . Carolina | SPTRI/ Des’envolv?dc?ra 061 3043 2979 :
Pereira Rocha | CTPJE/ , lider técnica acprocha@gmail.com
: ; 061 99927 5063
Martins CSJT do projeto
Clalbar SPTRI/ Apoio no
: CTPJE/ desenvolviment | 061 3043 7824 | glauber.rocha@tst.jus.br
Moreira Rocha
CSJT 0
Christiano SISUP/ Atuar na e :
Guimaraes de |CTPJE/ | disponibilizacio | 061 3043 7927 ‘r:h”St'a”O'ca“’a'h°@t5t'”‘s'b
Carvalho CSJT da solucao
Victor Lopes | SGPROD | Validagao da
Dias de | /CTPJE/ demanda 061 3043 7941 | victor.araujo@tst.jus.br
Araujo CSJT
Banialiicsute SMPAD/ |Apoio na
CTPJE/ definicao da | 061 3043 7582 |daniel.rocha@tst.jus.br
Rocha -
@S]l arquitetura
Grupo Apoio negocial
A definir de S A definir A definir
Negocio
s

Ana Carolina
Martins

Pereira

Rocha
a

SRS
Analista/Desenvolvedor

12. EQUIPE TECNICA INICIAL DO PROJETO
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