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RESUMO

O acesso ao Poder Judicidrio ainda € restrito a quem detém conhecimentos minimos sobre o papel
de advogados, defensoria publica e o ingresso através do juizado especial. Este tltimo, permite que
um cidadao acesse o judiciario independente da contratacdo de advogado, através do instituto do jus
postulandi. Tal direito, possibilita ao cidaddo a criagdo de um documento direcionado ao juiz para
protocolo do processo que contém o ocorrido e os pedidos, denominado peti¢ao inicial. No Tribunal
de Justica da Paraiba, o sistema para protocolar processo judicial eletronico € o PJe. Nele, além da
peticdo inicial no momento do protocolo, também sdo exigidas outras informagdes, a exemplo da
classe e assunto judicial, dois conceitos juridicos pouco conhecidos para a maior parte da populagao.
A presente pesquisa busca eliminar a barreira do conhecimento juridico sobre classe e assunto
judicial, provendo mecanismos de inteligéncia artificial através de aprendizado de méaquina para
possibilitar que um processo seja classificado automaticamente no assunto judicial correspondente
ao conteudo narrado na peticao inicial para a classe judicial Procedimento do Juizado Especial
Civel. Para atingir este objetivo, foi desenvolvido um modelo de Inteligéncia Artificial a partir de
dados extraidos e processados considerando as regras da legislagcdo aplicavel. Posteriormente os
dados foram preparados e submetidos ao algoritmo de associacdo Apriori gerando insumos para o
algoritmo de classificagao SVM. O modelo foi avaliado alcancando 77,94% de acuracia e 77,35%
de FI Score, sendo submetido a validagdo cruzada na configuragdo /0-fold Cross-Validation,
permanecendo estavel com variagdo positiva em mais de 2%. Este modelo visa facilitar a criagdo de
novas portas de entrada ao judicidrio que permitam ao cidaddo preencher minimamente o ocorrido

e suas informagdes pessoais para acionar o judicidrio na criagdo de um processo de pequenas causas.

Palavras-chaves: mineracdo de texto, apriori, algoritmo de associagdo, svm, algoritmo de
classificagcdo, mineragdo de texto juridico, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, Pje, jus

postulandi.



ABSTRACT

Access to the Judiciary is still restricted to those who have minimal knowledge about the role of
lawyers, public defenders, and admission through the special court. The latter allows a citizen to
access the judiciary independent of hiring a lawyer, through the jus postulandi institute. This right
allows the citizen to create a document directed to the judge for the protocol of the process that
contains what happened and the requests, called initial petition. In the Court of Justice of Paraiba,
the system for filing electronic judicial proceedings is the PJe. In addition to the initial petition at
the time of the protocol, other information is also required, such as the judicial class and judicial
matter, two legal concepts that are little known to most of the population. The present research
seeks to eliminate the barrier of legal knowledge about judicial class and judicial matter, providing
artificial intelligence mechanisms through machine learning to enable a process to be
automatically classified in the judicial subject corresponding to the content narrated in the initial
petition for the judicial class Special civil court. To achieve this objective, an Artificial Intelligence
model was developed from data extracted and processed considering the rules of the applicable
legislation. Subsequently, the data were prepared and submitted to the Apriori association
algorithm, generating inputs for the SVM classification algorithm. Finally, the model was
evaluated reaching 77.94% of accuracy and 77.35% of F1 Score, cross-validated in the 10-fold
Cross-Validation configuration, remaining stable with positive variation in more than 2%. This
model aims to facilitate the creation of new gateways to the judiciary that allows citizens to fill in
what happened minimally and their personal information to trigger the judiciary in creating a small

claims process.

Keywords: text mining, apriori, association algorithm, svm, classification algorithm, legal text

mining, artificial intelligence, machine learning, PJe, jus postulandi.
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1. INTRODUCAO

Com a democratizacdo do acesso a internet, muitos servigos para o cidaddo podem ser
acessados de casa, sem que seja necessario o deslocamento as instalagdes fisicas das instituigcdes
publicas e privada. Contudo, quando estamos tratando do acesso ao Judiciario, nem sempre ¢é
possivel solucionar uma situacdo sem a necessidade de deslocamento ao férum para que o
problema possa ser analisado e tenha sua tratativa iniciada.

Com a pandemia da COVID19, as esferas governamentais iniciaram esforgos na tentativa
de tornar o méaximo de servigos publicos acessiveis de forma remota através de aplicativos ou
aplicacoes WEB, diminuindo assim a quantidade de pessoas aglomeradas em prédios publicos
para tratar problemas de baixa complexidade (CAMARA DOS DEPUTADOS, 2022).

No judiciario ndo foi diferente, uma vez que diversas iniciativas foram impulsionadas, a
exemplo do Juizo 100% Digital (CNJ, 2022), Balcao Virtual (CNJ, 2022) e formularios eletronicos
de atermagdo (TJPB, 2022). Este tltimo visa solucionar o problema do deslocamento do cidadao
ao forum para narrar os fatos ocorridos contra determinada pessoa que o tenha ofendido, utilizando

mecanismos de conciliagdo e evitando que um processo judicial seja protocolado.

1.1.Problema

De acordo com o art. 9° da Lei n°® 9.099/95, todo cidaddo tem o direito de peticionar no
judiciario — ato de solicitar algo judicialmente — através do jus postulandi. Tal direito permite que
o cidaddo formalize um processo judicial sem a necessidade de contratacdo de um advogado.
Contudo, a formaliza¢do de um processo judicial ainda requer conhecimentos juridicos que sdo
desconhecidos pela maior parte da populagao.

Apesar da digitalizagao de varios servigos ¢ dos esfor¢os que o judicidrio tem feito para
evoluir a prestacdo dos servigos oferecidos a populagdo, o acesso a Justi¢a ainda tem um longo
caminho a ser percorrido para que se torne efetivo no dia a dia do cidadao. Para Gagno e Bufon
(2020): “E impossivel se cogitar um Estado de Direito sem a realizagdo do direito fundamental de
acesso a justica, sendo assim, para que todos se beneficiem das leis é indispensavel que todos

possam servir-se delas.”



Atualmente, o maior sistema de processo judicial eletronico em uso no judicidrio brasileiro
¢ o PJe!. Instituido pela Resolugdio n® 185/2013, este sistema foi desenvolvido e ampliado de
forma colaborativa entre os servidores do judicidrio, permitindo que todo processo judicial seja
acompanhado e evoluido eletronicamente, com o uso de certificacdo e assinatura digital para a
validade dos documentos produzidos. Neste sistema, para protocolar um processo, o usuario deve
preencher diversos campos que caracterizam e classificam a sua demanda para que assim, quando
o processo for cadastrado, o fluxo de trabalho a ser aplicado seja adequado a situagdo narrada na
peticdo inicial. Dos campos obrigatdrios a serem preenchidos no protocolo de um processo, trés
campos sao considerados essenciais para a classificagao do processo: peti¢ao inicial, classe judicial
e assunto judicial.

A peticao inicial ¢ o documento que descreve todos os fatos ocorridos entre as partes —
pessoas envolvidas no processo — junto ao pedido direcionado ao juiz que analisara e decidird
sobre a questdo. A classe judicial, por sua vez, ¢ o campo que define o rito processual que sera
aplicado na evolu¢do daquele processo e o assunto judicial define o tema abordado no processo.
Com base nesses campos, o judicidrio define a melhor forma de tratar o processo internamente,
buscando solucionar o problema da forma mais célere possivel em conformidade com a legislacao
vigente. (CNJ, 2014)

Para o cidaddo comum protocolar um processo sem auxilio, por mais simples que seja, €
necessdrio conhecer minimamente estes campos, para que sua demanda seja tratada
adequadamente. Também ¢ necessario o uso de um certificado digital para assinatura dos
documentos e acompanhamento do processo.

Nesse contexto, o presente trabalho busca propor um aperfeicoamento ao PJe, mediante
uma funcionalidade concebida com o uso de um modelo de aprendizado de maquina.

Dessa forma, o cidaddo comum podera protocolar um processo sem a necessidade de
conhecer classe ou assunto judicial. Isso € possivel pois a classe ¢ delimitada pelo tipo de protocolo
e o assunto ¢ predito pelo modelo. Assim, ¢ solucionado o problema da necessidade de

conhecimento juridico para acessar a justica.

1.2.0bjetivos
1.1.1. Objetivo geral
Construir um modelo utilizando técnicas de aprendizado de maquina para identificacao
automatica do assunto judicial, a partir da peticdo inicial, visando facilitar o acesso do cidadao a

Justica no ambito dos Juizados Especiais Civeis.

! Tribunal de Justica da Paraiba, 2022. Sistema PJe, 1° Grau. Disponivel em <https://pje.tjpb.jus.br/pje>.
Acesso em 20 de agosto de 2022




Com base neste contexto, a seguinte questdo de pesquisa se apresenta:
e Como integrar algoritmo de associacdo com algoritmo de classificacdo para

identificar assunto judicial com base na peti¢ao inicial?

1.1.2. Objetivos especificos
Os topicos a seguir sao os objetivos especificos desta pesquisa:
e Definir critérios de extragao e extrair peticdes iniciais passiveis de uso pelo modelo;
e Preparar texto das petigdes para o aprendizado de maquina;
e Definir critérios de extragdo e extrair assuntos judiciais com exemplos para
treinamento do modelo;
e Identificar associagdes de palavras de acordo com o assunto judicial;
e Produzir um modelo de classificagao em conjunto com as associacoes identificadas;
e Verificar o desempenho do modelo gerado em comparacdo ao modelo sem uso de
associagoes;

e Avaliar a consisténcia da performance do modelo.

1.3.Metodologia da Pesquisa
Para atingir os objetivos anteriormente descritos, definimos uma questdo de pesquisa
exploratoria (EASTERBROOK, SINGER, et al., 2008) que se propde a investigar sobre como
integrar algoritmo de associagdo com algoritmo de classificacdo para identificar assunto judicial
com base na peticao inicial.

A pesquisa foi conduzida em seis etapas, conforme resumido a seguir na Figura 1.



Figura 1 — Metodologia Aplicada com as respectivas etapas da pesquisa.

‘ 1- DELIMITACAO ) Delimitagéo do conjunto de dados

2 - EXTRACAO Extracdo dos dados

~ T Preparacao dos dados para Machine
3 - PREPARACAO W Learning
4 - ASSOCIACAO Aplicagao do algoritmo de associagao

5 - CLASSIFICACAO) Producao do modelo de classificagao

modelo

‘ 6 AVALIACAO ) Avaliagdo e aperfeicoamento do

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Delimitacdo do conjunto de dados: Nesta etapa, foi delimitado o escopo do
modelo gerando diretrizes para guiar a execucdo das proximas etapas quanto aos
limites dos dados que podem ser utilizados.

Extracao de dados: Nesta etapa, extraimos os dados em conformidade com a
legislagdo vigente e as diretrizes recebidas como entrada. Foram aplicados diversos
filtros que reduziram o conjunto de dados com a remogdo de dados irrelevantes.
Com isso geramos como saida para a proxima etapa o corpus com os dados brutos
das peticdes iniciais para ser preparado e utilizado na execugao dos algoritmos.
Preparacao dos dados: Na etapa de prepacao dos dados, recebemos como entrada
o corpus em sua forma primaria e eliminamos dados irrelevantes para o treinamento
do modelo. Os dados foram padronizados e tokenizados juntamente com a
aplicacdo de técnicas como a extensdo e remocao das stopwords. Como resultado
geramos um corpus com as peti¢oes iniciais transformadas em fokens selecionados
€ seus respectivos assuntos.

Aplicacdo do algoritmo de associacido: Nesta etapa, preparamos os fokens do
corpus recebido na preparacao e aplicamos o algoritmo de associag@o por conjunto
de documentos de cada assunto judicial. Posteriormente aplicamos uma mascara
composta dos fokens identificados pelo algoritmo de associagao para selecionar os

tokens a serem utilizados na criacdo do modelo de classificagao.



e Producio do modelo de classificacdo: Nesta etapa, geramos dois modelos, sendo
um com base na saida da etapa de preparacdo dos dados e outro com base na saida
da etapa de aplicacdo do algoritmo de associacdo. Os modelos gerados foram
utilizados como entrada para etapa de avaliacao.

e Avaliacdo do modelo: Utilizamos a técnica validagdo cruzada para validar a
performance dos dois modelos gerados na etapa anterior, produzindo um

comparativo das métricas avaliadas com seus respectivos ganhos de performance.

Para avaliacdo do mddulo, optamos por uma andlise quantitativa. Os modelos gerados
foram avaliados isoladamente para verificacao de sua performance de acuracia e '/ Score (JAIN
e JAIN, 2021). Posteriormente aplicamos uma validacado cruzada visando verificar a confiabilidade

na avaliacao isolada.

1.4.Aplicabilidade

O resultado principal desta pesquisa ¢ o desenvolvimento de um modelo de 1A que,
analisando a peticdo inicial possa identificar o assunto judicial correspondente, para permitir que
um cidaddo comum possa preencher minimamente o relato do ocorrido e suas informagdes
pessoais para acionar o judiciario na criacdo de um processo de pequenas causas no Ple, que é o
sistema utilizado pelo Tribunal de Justica da Paraiba.

Entretanto, tem-se a expectativa que o modelo gerado possa ser aprimorado para ser
utilizado no judiciario nacional. Devido ao fato de o PJe ser um sistema colaborativo, os tribunais
podem submeter melhorias que sdo avaliadas por revisores espalhados em todo pais.

Importante ressaltar que a pesquisa tem sido construida considerando todos os aspectos
necessarios para implantagdo do modelo, incluindo conformidade com a legislacdo atual na
extragao e processamento de dados.

Além da possibilidade de ado¢do nacional, o CNJ tem incentivado a implementagdo de
modelos de inteligéncia artificial, possibilitando que o modelo seja utilizado nacionalmente ou

utilizado como base de implementagdo para integracao de outros modelos.

1.5.Estrutura do Documento
O documento esta organizado da seguinte forma:

e O capitulo 1 trata da introducdo, contextualizando a tematica em que a pesquisa esta
inserida e os objetivos que pretende alcangar;

e O capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica dos contetidos abordados na pesquisa, além

de uma breve analise dos trabalhos que possuem alguma relagdo com esta pesquisa;



O capitulo 3 trata da concepc¢ao do modelo através de um tratamento de dados detalhado e
sua medi¢ao de performance;

No capitulo 4 tratamos dos resultados do modelo criado, efetuando uma validagao cruzada
para validar a performance alcancada;

Por fim, no capitulo 5 concluimos o trabalho com considerac¢des sobre os resultados obtidos

e indicando possiveis caminhos de continuagdo da pesquisa.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Desde 2003, o Conselho Nacional de Justica (CNJ) publica um relatorio anual de anélise e
diagnostico do Poder Judicidrio denominado Justica em Numeros, além de disponibilizar um
painel virtual com os dados utilizados. O painel aponta que nos ultimos 3 anos foram protocolados
mais de 13 milhdes de processos com a classe Procedimento do Juizado Especial Civel, além de
evidenciar um crescimento de mais de 37% na quantidade de processos em 2021 contra pouco

mais de 3% de crescimento em 2020 (CNJ, 2022).

2.1.Processo

Na justica brasileira os conflitos de diversas naturezas sao resolvidos através de processos,
nos quais o Estado aplica a lei para garantir o direito dos envolvidos.

“Processo: Instrumento mediante o qual o Estado soluciona conflitos através da aplica¢do
da lei; série ordenada de atos necessarios e assinalados em lei para que se investigue, para que
se esclarega a controvérsia e, afinal, para que se solucione a pendéncia.” (STJ, 2016).

Popularmente, o processo ¢ difundido como uma acao judicial. Neste sentido o glossario
do STJ conceitua agdo como: “Meio processual pelo qual o cidaddo pode buscar uma decisdo
Jjudicial para, através de advogado constituido nos autos, fazer valer um direito que acredita ser-
lhe assegurado pela ordem juridica.” (STJ, 2016).

Desta forma, para fins deste documento, adotaremos o conceito de processo como o
instrumento para solugdo de conflitos que possui, entre outros atributos, peti¢ao inicial, classe e

assunto.

2.2.Peticao inicial
De acordo com Theodoro Junior (2016), o Estado s6 pode agir quando provocado pela
parte interessada sobre sua demanda. Para isso, o veiculo de manifestagdo formal da demanda ¢ a
peticdo inicial. A peti¢do inicial consiste no primeiro requerimento dirigido a uma autoridade
judiciaria para que seja iniciado ou provocado um litigio (STJ, 2016).
Podemos considerar, entdo, que a peticdo inicial ¢ o documento que descreve os fatos
ocorridos entre os envolvidos, direcionado a autoridade judicidria — juiz — com o respectivo pedido

feito pela parte interessada/demandante.



2.3.Classificacao Processual
O CNI instituiu a Resolu¢do n°® 46/2007, posteriormente alterada pela Resolucdo n°

326/2020 que cria as Tabelas Processuais Unificadas (TPUs) do Poder Judicidrio.

“Art. 1° Ficam criadas as Tabelas Processuais Unificadas do Poder Judiciario,
objetivando a padronizagdo e uniformizagdo taxonémica e terminologica de
classes, assuntos, movimentagdo e documentos processuais no ambito da Justica
Estadual, Federal, do Trabalho, Eleitoral, Militar da Unido, Militar dos Estados,
do Superior Tribunal de Justica e do Tribunal Superior do Trabalho, a serem
empregadas em sistemas processuais, cujo conteudo, disponivel no Portal do
Conselho Nacional de Justica (www.cnjjus.br), integra a presente
Resolugdo. (Redagdo dada pela Resolugdo n°® 326, de 26.6.2020)” (CNIJ, 2022).

Com a implantacdo desta resolucdo, que visa padronizar os dados de classificagdo dos
processos € assim gerar dados estatisticos precisos, todos os Tribunais do Pais passaram a adotar
a classificacao unificada em seus processos.

De acordo com o CNJ (2014), a classe pode ser definida como o procedimento judicial ou
administrativo adequado ao pedido. E o assunto engloba as matérias ou temas discutidos no
processo. De acordo com o glossario disponivel no Sistema de Gestdo de Tabelas Processuais
Unificadas (SGT), a classe Procedimento do Juizado Especial Civel, codigo 436, por exemplo, ¢
aplicavel a todas as a¢des ajuizadas nos Juizados Especiais e que observem o rito especial das Leis
9.099/95 (Justica Estadual) e 10.259/01 (Justica Federal). J4 a classe Crimes Ambientais, codigo
293, ¢ aplicavel em agdes fundadas nos tipos previstos na Lei 9.605/1998. Desta forma, podemos
ter processos configurados como:

e Processo A
o Classe — Procedimento do Juizado Especial Civel (436)
o Assunto — Perdas e Danos (7698)
e Processo B
o Classe — Crimes Ambientais (293)
o Assunto — Dano Ambiental (10438)

Podemos observar que enquanto a classe esta mais relacionada a legislacdo aplicavel e seus
ritos, o assunto define o tema especifico do processo.

A presente pesquisa esta focada na classificacdo dos processos em assuntos judiciais. Neste
sentido, vejamos o que diz o Manual de Utilizagdo das TPUs:

“O pedido com as suas especificagoes bem como os fatos e fundamentos juridicos serdo
analisados pelo cadastrador para definir o assunto principal da lide, que devera ser o primeiro

assunto cadastrado.” (CNJ, 2014).



2.4.Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Méaquina (AM) € um subconjunto da Inteligéncia Artificial que se utiliza
de dados disponiveis em seu ambiente para aprender com a experiéncia, e usa-os para melhorar o
seu desempenho (VIEIRA, 2022 apud LATAH, 2018). O uso de aprendizado de maquina tem sido
incentivado no judiciario através do programa Justica 4.0 que, dentre outras iniciativas, busca
tornar o judicidrio brasileiro mais acessivel, disponibilizando novas tecnologias e inteligéncia
artificial.

Desta forma, o momento torna-se oportuno para implantar modelos de 1A, a exemplo do
que esta sendo produzido com a presente pesquisa, pois ha fundamentagao e incentivo do Conselho
Nacional de Justica junto aos Tribunais brasileiros.

Geron (2019) define aprendizado de maquina, ou machine learning, como a ciéncia ¢ a arte
da programacao de fazer computadores aprenderem com os dados.

O aprendizado de maquina originou-se da necessidade de um cientista estadunidense jogar
damas contra um computador. Arthur Lee Samuel, ao perceber que sempre ganhava do programa
que havia feito, programou para que o computador aprendesse com os jogos anteriores. A partir
de entdo, perdeu varias vezes da maquina. (ALENCAR, 2022). Para Samuel (1969), “Programar
computadores para aprender com a experiéncia deve eventualmente eliminar a necessidade de

grande parte desse esforco de programacgao detalhada.”.

2.4.1. Algoritmos Supervisionados

Segundo Faceli, Lorena, et al. (2011), o termo supervisionado vem da simulacdo da
presenca de um supervisor externo, que conhece o rétulo desejado para cada exemplo utilizado no
treinamento e passa a ter a capacidade de avaliar o rotulo de novos exemplos. Tal descri¢ao se
encaixa apropriadamente no que buscamos nesta pesquisa, pois, de acordo com Faceli, Lorena, et
al. (2011), o aprendizado supervisionado pode ser dito como preditivo, englobando os algoritmos

de classificacao.

2.4.1.1. Algoritmos de classificacio

De acordo com Izbicki e Dos Santos (2020), algoritmos de classificacdo tratam problemas
cuja variavel de resposta ¢ qualitativa, a exemplo de um classificador automatico de digitos escritos
a mao com base em imagens previamente analisadas. Faceli, Lorena, et al. (2011) complementam
definindo como uma fun¢ao que, dado um conjunto de exemplos rotulados com valores de um
dominio conhecido, constréi um estimador; caso o dominio seja infinito ou desconhecido, teremos

um problema de regressdo. Tarefas de classificagdo sdo comumente associadas aos algoritmos



mais populares, a exemplo do Support Vector Machine (SVM), Random Forest, Naive Bayes, K-
nearest-neighbors (KNN) e Logistic Regression.

Quando a classificagdo estd relacionada a textos, o SVM tem se destacado dos demais.
Chatterjee et al. (2019) utilizaram SVM para classificar textos de vérias fontes em conjunto com
uma abordagem multithreading utilizando GPU/CUDA para aumentar a velocidade do processo,
apos comparar com os algoritmos Decision Tree, Random Forest e Naive Bayes confirmando o
melhor desempenho do SVM. Tegegnie et al. (2017) utilizaram SVM para classificar varias noticias
de categorias diferentes, utilizando uma abordagem hierarquica para reducdao das features
genéricas resultando em um aumento da acuracia do modelo.

Clavié e Alphonsus (2021) utilizaram SVM na classifica¢do de textos legais demonstrando
uma performance competitiva com modelos de deep learning pré-treinandos no campo do
processamento de linguagem natural. Ni ef al. (2016) compararam KNN e SVM na classificacao
de textos no campo petroquimico objetivando encontrar os melhores parametros para classificar
documentos e identificou melhor performance do algoritmo SVM em todos os cenarios analisados.

Wang et al. (2021) analisaram respostas em texto para identificar personalidade
comparando SVM, KNN, XGboost, Naive Bayes e Logistic Regression na classificagao dos textos.
Nos resultados SVM e Naive Bayes se destacaram na performance, tendo o SVM demonstrado mais
estabilidade que o Naive Bayes.

Por se tratar de um problema de classificagcdo de texto e considerando o destaque do SVM
para este tipo de tarefa, nesta pesquisa foi escolhido o algoritmo Support Vector Machine para

classificacao.

24.1.1.1. Support Vector Machine
Support Vector Machine (SVM) classifica os dados encontrando o hiperplano que
maximiza a margem entre as classes nos dados de treinamento (ALBON, 2018).
Isto significa que, dado um conjunto de dados com duas classes, o algoritmo procura
encontrar os pontos que estdo nas bordas dos grupos de cada classe e cria um hiperplano no meio,

de forma a maximizar as margens. A Figura 2 ilustra a situagdo.



Figura 2 — Ilustrag@o do funcionamento do SVM.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

As margens representam a distancia do hiperplano para a borda e ¢ utilizada como base
para definir se um novo dado se aproxima mais de um grupo que de outro. “Quando existem muitos
hiperplanos que separam os dados perfeitamente, o SVM busca aquele que tem a maior margem
M, isto ¢, aquele que fica mais distante de todos os pontos observados. Os pontos
utilizados para definir as margens sdo chamados de vetores de suporte.” (IZBICKI

e DOS SANTOS, 2020).

2.4.2. Algoritmos nao supervisionados

Aprendizagem de Méaquina ndo supervisionada envolve reconhecimento de padrdes sem
que haja um rétulo previamente conhecido. Todas as varidveis usadas na analise sdo usadas como
entrada, motivo pelo qual ¢ uma técnica recomendada em mineragdo de dados para clusterizagao
e associagao (ALLOGHANI et al., 2020).

Segundo Geron (2019), as técnicas de k-Means e Apriori estdo entre 0os mais importantes

algoritmos nao supervisionados.



2.4.2.1. Algoritmos de associacido

Regras de associacdo ¢ um ramo da mineragdao que tem sido estudado com sucesso em
diversas areas e tem como objetivo principal extrair associagdes com base na frequéncia dos itens
(MAHMOOD, SHAHBAZ ¢ GUERGACHLI, 2014) .

Geron (2019) cita como exemplo a descoberta, no registro de vendas de uma empresa, de
associacao entre produtos, ou seja, quem compra produto A tende a comprar produto B. Krisnanto
et al. (2022) utilizaram o algoritmo Apriori para melhorar a estratégia de marketing e vendas
analisando as transacdes para identificar produtos que seriam promovidos e recomendados aos

consumidores.

2.4.2.1.1. Apriori

Faceli, Lorena, et al. (2011) relatam que Apriori foi o primeiro algoritmo de regras de
associacao. Buscando conjuntos de itens frequentes varrendo o banco de dados, uma transagdo por
vez, incrementando o suporte de todos os itens envolvidos naquela transacao.

A relevancia da regra de associagdo pode ser identificada através de dois parametros:
suporte minimo (porcentagem da combinac¢do de itens em todas as transagdes) e confianga minima
(forga do relacionamento entre os itens de uma regra de associa¢do) (KRISNANTO et al., 2022).

A associagdo se da por uma transagdo A — B, em que A U B ¢ considerado um conjunto
frequente de itens. A confianga da associacdo ¢ a relagdo entre o nimero de transagdes que incluem
todos os itens de A para o nimero de transagdes que incluem todos os itens de B, enquanto o
suporte relativo do conjunto de itens ¢ a divisao do nimero total de itens do conjunto pelo nimero
total de transa¢des (FACELI, LORENA, et al., 2011).

Apriori tem sido muito utilizado em sistemas de recomendacao pela sua caracteristica de
relacionar um item com outro. Guo, Wang, Li (2017) utilizaram o Apriori para melhorar o sistema
de recomendagao de um e-commerce mobile, aumentando a eficiéncia e a acuracia das
recomendagdes feitas em tempo real.

No campo da satde, Ma et al. (2022) utilizaram o algoritmo para identificar padrdes de
doencas que poderiam estar relacionadas em um mesmo individuo. Apos execugdo e filtros das
associagdes encontradas, identificou 110 combinagdes de doencas que possuem uma forte relagao,
evidenciando a importancia e a utilidade do uso do Apriori para estudos de multiplas
comorbidades.

Por outro lado, o algoritmo Apriori também tem sido usado para melhoria na selecao de
features que serdo utilizadas nos algoritmos de aprendizado de maquina. Neste sentido, Jain e Jain
(2021) utilizaram a descoberta de regras de associacdo com o algoritmo Apriori para melhorar a
acuracia do SVM, Naive Bayes, Random Forest e Logistic Regression, obtendo melhoria de 4 a

6% nas acurdacias investigadas para uso na classifica¢ao de sentimentos. Lie Yao (2019) utilizaram



o algoritmo Apriori em conjunto com o k-medoids para criar uma camada adicional na sele¢do de
features, combinando os itens frequentes identificados para melhorar a performance de sua
classificacdo. Althuwaynee ef al. (2021) chegaram a utilizar Apriori para identificar features nao
rotuladas com base em fatores derivados da topografia observada nos mapas estudados apds
utilizar t-SNE para reducdo das features.

Nesta pesquisa utilizamos Apriori para otimizar a sele¢do de features.

2.5.Pré-processamento dos dados

Uma etapa comum no contexto de processamento de linguagem natural, antes de que os
dados sejam submetidos aos algoritmos de aprendizado de méquina, é aquela referente ao pré-
processamento dos dados, visando uniformizar as palavras que serdo processadas pelo algoritmo.
De acordo com Sarica e Luo (2021), para assegurar acuracia e eficiéncia das tarefas de
processamento de linguagem natural, como classificagdo de textos, palavras com pouca relevancia
semantica, frequentemente chamadas de stopwords, precisam ser removidas antes do
processamento.

Para Cho, Lee e Kang (2021), a representacdo dos dados em um espaco vetorial ¢
fundamental para tarefas de processamento de linguagem natural, notadamente, classificacdo de
texto. Eles relatam que muitos pesquisadores t€ém conduzido diferentes métodos de representar as
unidades de palavras, chamadas de fokens. De acordo com eles, a técnica de tokenizacdo é o
simples método de decompor uma sentenga por espagos em branco.

Ao unir as duas técnicas, podemos remover os fokens que pertencem ao conjunto de
palavras das stopwords. Ainda de acordo com Makrehchi e Kamel (2017), stopwords sao as
chamadas palavras comuns, ruidos, palavras irrelevantes e palavras ndo discriminativas, que
podem ter uma frequéncia de ocorréncia elevada, mas pouca relevancia semantica. De acordo com
eles, tais palavras podem ser divididas em dois grupos: gerais e especificas de um dominio. As
palavras gerais estao disponiveis em dominio amplo, enquanto que as palavras especificas de um
dominio formam um conjunto de palavras com valor discriminativo para o dominio em que ¢

aplicado.

2.6.Métricas de Avaliacao
Os modelos de classificacdo supervisionada sdo avaliados por sua capacidade de sugerir o
rétulo correto para o item analisado de acordo com o rétulo previamente estabelecido. O resultado
de uma sugestdo pode ser Falso Positivo (FP), Verdadeiro Positivo (7rue Positive - TP),
Verdadeiro Negativo (True Negative - TN) e Falso Negativo (FP). A partir desses resultados, ¢
possivel criar uma matriz de avaliagdo denominada Matriz de Confusdo. Com base nesses

resultados ¢ possivel avaliar a performance do modelo através das métricas de Acuricia



(Accuracy), Precisdo (Precision), Revocagdo (Recall) e F1 Score (F-measure). (JAIN e JAIN,
2021)

Figura 3 — Formulas das métricas de avaliagdo.

Evaluation Metric Formula
Accuracy TP+TN
TP +TN +FP +FN
Precision (P) TP
TP + FP
Recall(R) TP
TP + FN
F-measure P.R

2P+R

Fonte: Guo, Wang, Li (2017)

A Figura 3 demonstra as formulas das métricas com base nos resultados das sugestdes.
Nesta pesquisa adotaremos a acuracia e o F'/ Score como métricas principais, tendo em vista o £/

Score relacionar a precisdo e a revocacao.

2.6.1. K-fold Cross-Validation

A técnica K-fold Cross-Validation busca aumentar a qualidade do modelo através de
iteragdes de treinamento e teste do modelo, evitando a sobreotimizagdo do modelo supervisionado
de AM. De acordo com SciKit-Learn (2022), o conjunto de treino ¢ dividido em K subconjuntos,
o modelo ¢ treinado utilizando K-1 subconjuntos e validado utilizando o subconjunto restante. O
processo ¢ repetido até que todos os subconjuntos sejam utilizados como conjunto de validagao.
A performance ¢ medida pela média das avaliagdes obtidas nas iteragdes do loop. A Figura 4 ilusta

o processo em que K ¢ igual a 5.



Figura 4 — 5-fold Cross-Validation.
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Fonte: SciKit-Learn (2022)

Para a criagdo dos subconjuntos € necessario dividir o corpus em K partes iguais. Na
biblioteca do scikitlearn a classe KFold é responsavel por esse processo, contudo ndo ha uma
preocupacao da quantidade de amostras que sdo direcionadas para uma classe em detrimento de
outra. Para solucionar esse problema, a classe StratifiedKFold pode ser utilizada, pois divide o
numero de amostras igualmente entre as classes na criagao do subconjunto, evitando corpus
desbalanceados na execugao dos treinamentos.

Considerando a caracteristica desbalanceada do conjunto de dados desta pesquisa, optamos

por utilizar a classe StratifiedKFold para execugao da técnica.

2.7.Trabalhos Relacionados

Quando se trata de IA no Judiciario, ¢ importante considerar a legislagdo que afeta a
situagdo analisada. As iniciativas de IA foram crescendo rapidamente no judicidrio brasileiro e o
CNJ, sempre atento as mudangas e evolugdes que ocorrem nos tribunais, editou a resolugdo n°®
332/2020 que dispde sobre a ética, a transparéncia e a governanga na produ¢do e no uso de IA no
Poder Judiciario. Neste sentido, a Fundacdo Getalio Vargas tem promovido junto ao Judiciario,
com a coordenacao do Ministro Luis Felipe Salomao do Superior Tribunal de Justi¢a (STJ), um
relatorio sobre as inteligéncias artificiais aplicadas neste poder, além dos projetos que ainda estao

em desenvolvimento nos tribunais.



De acordo com a FGV (2020), dos 63 projetos de IA analisados no Judicidrio em 2020, 29
estavam em desenvolvimento, 7 em fase piloto e 27 em producdo. Desses projetos, podemos
destacar a iniciativa do Tribunal Regional Federal da 4* regido (TRF4) na analise de processos
para sugerir ao servidor retificar o assunto judicial caso o resultado encontrado fosse divergente
do cadastrado. Diferentemente desta pesquisa, cujo foco € o PJe, o sistema de processo eletronico
envolvido nessa iniciativa € o eProc, além da andlise e sugestao ser efetuada apds o processo ja
estar em andamento. Na segunda fase do relatorio esse projeto nao foi listado.

Podemos destacar também o Projeto TUA, em desenvolvimento pelo STJ, que visa
identificar os assuntos dos processos eletronicos do Tribunal. Assim como a iniciativa do TRF4,
ndo se aplica ao PJe e a analise também ¢ feita apos o protocolo do processo. Outros modelos
focados em identificar os assuntos judiciais sdo citados no relatdrio no campo “Outros sistemas e
inteligéncia artificial em desenvolvimento”, mas sem maiores detalhes.

O relatorio foi ponto de partida para uma pesquisa mais aprofundada sobre o assunto. No
ano de 2022 foi publicada a segunda fase da pesquisa feita pelo Centro de Inova¢@o, Administrag¢do
e Pesquisa do Judicidrio da FGV. De acordo com a FGV (2022), o niimero de iniciativas cresceu
para 64, contudo vale ressaltar que da primeira fase para a segunda algumas iniciativas foram
substituidas.

Além das iniciativas anteriormente citadas, podemos destacar o projeto Toth cujo objetivo
¢ recomendar classes e assuntos com base na peti¢ao inicial. Essa iniciativa se aproxima um pouco
mais da presente pesquisa, pois trata também do PJe. Contudo, sua aplicacdo ¢ genérica e aplicada
apos o protocolo do processo, enquanto esta pesquisa se propde a se especializar apenas em
processos de Juizado Especial Civel através dos assuntos relacionados a classe Procedimento do
Juizado Especial Civel. A iniciativa informa no relatério que a base foi suficiente para algumas
classes e assuntos mais relevantes e que houve insuficiéncia de petigdes para atender a totalidade
de classes e assuntos do CNJ, caracteristica da genericidade proposta.

Outra iniciativa que abrange classificacdo de assuntos ¢ o Peticionamento Inteligente do
Tribunal de Justica de Rondonia (TJRO). Essa iniciativa permite que delegacias enviem
documentos escaneados para serem convertidos em processos. O sistema identifica as informacdes
necessarias, entre elas o assunto criminal, para protocolar no PJe. A iniciativa se restringe ao
nucleo criminal e relata que a maioria dos modelos de assuntos nao foram possiveis pela baixa
quantidade de exemplos.

Temos ainda a iniciativa do Tribunal de Justi¢a de Tocantins (TJTO) denominada Sistema
de Classificacao de Peti¢oes Judiciais. Tal iniciativa visa melhorar a assertividade das informacoes
dos processos através da sugestao de classe e assunto com base na TPU. Igualmente ao TRF4, o

projeto esta vinculado ao EPROC e em fase de implantagao.



Outras iniciativas sdo citadas no relatdrio, mas sem relagdo com a presente pesquisa.
Contudo, apresenta um panorama geral do uso de IA no Judiciario com informag¢des importantes
sobre 0 uso de técnicas e tecnologias aplicadas no desenvolvimento das iniciativas.

Outros trabalhos também tém sido desenvolvidos com contexto juridico, ainda que fora do
Judiciario. Silveira et al. (2021) utilizaram um modelo pré-treinado com casos dos Estados Unidos
para avaliar seu uso em conjunto com outras técnicas de IA e posteriormente validar com
especialistas se os temas identificados estariam corretos. Para atingir esse objetivo, processaram
os paragrafos individualmente adicionando legislagdo nas citagdes encontradas e criando clusters
para identificar as palavras mais relevantes. Como resultado, 84,6% dos topicos identificados
foram validados pelos especialistas. Aguiar et al. (2021) aplicaram técnica similar, mas no
contexto da Justica Brasileira; utilizando um conjunto de peti¢des de 6 diferentes classes judiciais
fornecidas pelo Tribunal de Justica do Ceard (TJCE) em conjunto com o modelo BERT
(BERTimbau - modelo pré-treinado em portugués do Brasil) atingindo 0.88 de F'/ Score macro.
Para selecdo das peticdes analisadas, se restringiram no uso apenas das peti¢gdes que possuiam
legislagdo citada. Diferente dessa ultima pesquisa, utilizamos apenas uma classe judicial e focamos
na correta identificagdo do assunto a ser relacionado no processo; também ndo hé restrigdo quanto
a citacao de legislacdo de forma obrigatoria, mesmo porque a classe judicial objeto da presente
pesquisa tem como publico o cidaddo sem conhecimento juridico.

Aguiar et al. (2022) refinaram a pesquisa anterior utilizando os melhores cenarios que
haviam identificado. Com isso, conseguiu atingir 0.89 de F'/ Score macro, mas como manteve o
mesmo contexto e conjunto de dados, os pontos divergentes da presente pesquisa permaneceram.

Sousa (2019) realizou um trabalho em conjunto com uma equipe formada por magistrados
e analistas judiciarios do Tribunal de Justica do Tocantins (TJTO) para classificar os assuntos
judiciais dos processos de juizado especial civel da comarca de Augustinopolis. Sua pesquisa foi
feita utilizando PDFs de peti¢cdes iniciais extraidas do EPROC e apds andlise comparativa de
algoritmos identificou que o SVM seria o mais adequado para o cenario. Seu projeto foi intitulado
MinerJus e atingiu acuracia de 93,58% em sua predi¢ao. Enquanto Sousa (2019) atuou nas petigdes
em PDF do EPROC, a presente pesquisa € direcionada ao PJe e utilizou apenas documentos HTML
para criacdo do modelo. Vale destacar, ainda, que, ao contrario do MinerJus, as peti¢cdes extraidas
do PJe abrangem todo o Estado da Paraiba e sdo submetidas a uma solugdo de algoritmo ndo

supervisionado aliada a um algoritmo supervisionado.



3. CONCEPCAO DO MODELO

Um conjunto de técnicas de mineracdo de texto e aprendizado de méquina foram
combinadas para gerar um modelo de [A que pudesse sugerir o assunto judicial principal de um
processo judicial analisando o conteido de sua peticdo inicial. Este capitulo apresenta o

detalhamento do processo de sele¢ao dos dados até a criagao do modelo de classificagao.

3.1.Delimitacdo do conjunto de dados

A pesquisa foi iniciada a partir da defini¢do das diretrizes macro a serem usadas no modelo,
que foram o guia das tomadas de decisao quanto aos refinamentos e processamentos dos dados.

O PJe do Tribunal de Justica da Paraiba possui, hoje, mais de 300 classes ativas no primeiro
grau de jurisdi¢do, contudo o escopo da presente pesquisa foi delimitado na classe Procedimento
do Juizado Especial Civel, cddigo 436.

A escolha da classe judicial Procedimento do Juizado Especial Civel foi motivada pelo fato
de ser a Unica classe atualmente disponivel para protocolo de jus postulandi nos Juizados Especiais
Civeis do Tribunal de Justiga da Paraiba, que ¢ o foco e a fonte de dados desta pesquisa. Esta classe
¢ responsavel hoje por mais de 8% dos processos em andamento no TIPB, o que corresponde a
mais de 71 mil processos e ¢ a responsavel por abranger as demandas popularmente conhecidas
COMO pequenas causas.

As demandas de pequenas causas possuem valor da causa limitado e focam em problemas
mais simples, de baixa complexidade, geralmente abrangidas pelo codigo de defesa do consumidor
ou pequenos desentendimentos, em conformidade com a Lei n® 9099/95 que em seu Art. 9° define
que: “Nas causas de valor até vinte saldrios minimos, as partes comparecerao pessoalmente,
podendo ser assistidas por advogado; nas de valor superior, a assisténcia ¢ obrigatoria.”.

A classe Procedimento do Juizado Especial Civel estd disponivel apenas no primeiro grau
de jurisdicdo, motivo pelo qual nossas fontes de dados sdo os assuntos judiciais e as peticdes
iniciais do PJe, primeiro grau, do Tribunal de Justi¢a da Paraiba associados a esta classe.

No PJe, cada processo inicia com uma peti¢ao no formato PDF ou HTML, sendo frequente
o uso dos dois formatos; comumente o segundo ¢ usado apenas para informar que o contetido da
peticdo estd em formato PDF. Optamos por trabalhar apenas com as petigdes em HTML cujo
contetido completo consta neste formato, por produzirem insumos suficientes para a pesquisa ¢
por sua disponibilidade imediata em banco de dados.

Considerando a caracteristica da proposta de uso em ambiente real do modelo gerado,

optamos por utilizar apenas dados associados aos assuntos principais passiveis de utilizacdo em

Julho de 2022.



Por fim, evitando a geragdo de um modelo excessivamente genérico e de baixa
performance, devido a alta granularidade da relagdo de classes e assuntos das Tabelas Processuais
Unificadas, elencamos as diretrizes usadas como guia da pesquisa:

1. Dados do sistema PJe do Tribunal de Justi¢ca da Paraiba;
Apenas dados do primeiro grau de jurisdicao;
Apenas dados da classe Procedimento do Juizado Especial Civel,

Apenas dados de peti¢des iniciais em HTML;

A

Apenas dados associados a processos cujo assunto principal esta apto para

utilizagao em Julho de 2022.

3.2.Extracio dos dados

Com as diretrizes macro definidas sobre a utilizagdo dos dados, iniciamos a extragao
buscando a forma mais eficiente de extrair os dados considerando cada detalhe necessario para
producdo de um conjunto de dados que representasse casos reais validos para serem usados no
treinamento e posterior predicdo. A extracdo foi executada diretamente na base de dados
PostgreSQL do sistema PJe.

O fato da legislacao brasileira estar em constante atualizagdo, torna a atividade de selecao
dos dados juridicos, a serem utilizados na criagdo do modelo, uma atividade fundamental para

manter a coeréncia com a legislagdo vigente no momento da extragao.

3.2.1. Assuntos judiciais

Os assuntos judiciais sdo o grande foco desta pesquisa, pois eles sao os rotulos utilizados
pelo modelo para classificar os textos das peti¢des. Para que o resultado da pesquisa pudesse ser
implementavel, foi importante considerar algumas regras na sele¢do dos assuntos que compdem o
treinamento.

Para nosso estudo, separamos todos os assuntos aplicados em processos cuja peti¢ao foi
incluida em formato HTML, gerando um conjunto de dados de 205 assuntos aplicados em 457.343
processos, em conformidade com a diretriz 4 previamente definida. A Figura 5 ilustra o

quantitativo de processos por assunto em relacdo ao todo.



Figura 5 — Mapa de Arvore antes dos filtros (Processos por assunto).
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.
Em seguida, foram aplicados alguns filtros na consulta SQL utilizada na extra¢do para
compatibilizar o conjunto de dados com as regras utilizadas atualmente no sistema e na legislagao.

A Figura 6 ilustra os filtros utilizados.

Figura 6 — Lista de filtros aplicados nos assuntos.
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FA4 - Considera apenas os assuntos ativos

em julho de 2022

FA5 - Remove todos os assuntos com
menos de 384 exemplos

Fonte: Desenvolvido pelo autor.



O primeiro filtro, FA1, considera apenas processos protocolados apos 18 de margo de 2016,
data que entrou em vigor o Codigo de Processo Civil de 2015 (STJ, 2022), reduzindo para 192
assuntos aplicados em 341.478 processos.

O sistema trabalha com dois tipos de assuntos: os principais € os complementares. Os
assuntos principais representam da melhor forma o tema do processo em questio e sdo
obrigatorios, enquanto que os assuntos complementares sdo auxiliares e de indicagdo opcional. A
partir disso, foi aplicado o filtro FA2 passando a considerar apenas os assuntos principais dos
processos; com isso reduzimos ainda mais a quantidade de processos, restando 177 assuntos
aplicados em 203.706 processos, ou seja, menos da metade da quantidade inicial de processos.

Os assuntos judiciais da Tabela Processual Unificada estdo organizados no SGT de forma
hierarquica implementando o conceito de arvore, em que um assunto raiz possui seus filhos até

atingir o nivel de folha. A Figura 7 ilustra o assunto folha “Perdas e Danos” selecionado no sistema.

Figura 7 — Consulta Publica de assuntos

@) CONSULTA PUBLICA DE ASSUNTOS
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=-3899 DIREITO CIVIL
[] 12935 Bem de Familia Legal
(110432 Coisas
[ 12937 Direitos da Personalidade
#-(19616 Empresas
(15626 Familia
(17947 Fatos Juridicos
(11 14205 Lei Geral de Protegdo de Dados (LGPD)
37681 Obrigagdes
#-(17690 Adimplemento e Extingdo
®-(17694 Atos Unilaterais
[} 12980 Direito de Empresa
(19580 Espécies de Contratos
®-(17717 Espécies de Titulos de Crédito
37691 Inadimplemento
[37701 Arras ou Sinal
[17700 cliusula Penal
[ 10855 Comissio de Permanéncia
[J7697 correcdo Monetaria
(17699 Juros de Mora - Legais / Contratuais
[ 14066 Mora
(17698
[] 10582 Rescisdo / Resolugdo
[17696 Preferéncias e Privilégios Creditérios
#-(14949 Titulos de Crédito
(17688 Transmissdo
(19981 Pessoas Juridicas

Fonte: Sistema de Gestdo de Tabelas Processuais Unificadas?.

2 Conselho Nacional de Justiga, 2022. Sistema de Gestdo de Tabelas Processuais Unificadas. Disponivel em:

<https://www.cnj.jus.br/sgt/consulta_publica_assuntos.php>. Acesso em: 20 de setembro de 2022.




Com base nas diretrizes implementadas pelo Datajud, editado pela Portaria n° 160/2020
(CNJ, 2022), visando a padronizagao dos dados do judiciario para uso estatistico e de tomada de
decisdo, apenas assuntos nivel 3 ou superior na arvore de assuntos judiciais da Tabela Processual
Unificada devem ser utilizados nos processos. Em conformidade com essa diretriz, aplicamos o
filtro FA3 removendo todos os processos em que os assuntos principais nao atendiam ao requisito.

Em seguida, foi aplicado o filtro FA4, que remove todos os assuntos inativos em julho de
2022, tornando o treinamento mais eficiente apenas com os assuntos possiveis no periodo da
execucao.

Apos aplicacdo dos filtros, foram identificados 154 assuntos contemplados no quantitativo
de 193.358 processos, considerando processos em andamento e arquivados. Vale destacar que
mesmo 0s processos arquivados sdo levados em consideracdo; isto porque, mesmo que ndo estejam
em andamento, atenderam a todas as regras dos filtros FA1, FA2, FA3 e FA4.

Parte dos 154 assuntos inicialmente identificados foram aplicados em poucos processos, o
que inviabiliza o treinamento para estes assuntos. Com base no quantitativo de 193.358 aplicagdes
de assuntos, considerando um grau de confianca de 95%, com 5% de margem de erro, encontramos
o valor minimo de amostra de 384 exemplos; com isso, foi aplicado o filtro FAS removendo todos
os assuntos que foram aplicados em menos de 384 processos.

Com a aplicagdo do filtro FAS5, restaram 60 assuntos aplicados em 186.664 processos. Estes
assuntos passam a compor o grupo de assuntos GA1 cuja sele¢do considera apenas o quantitativo
de processos.

Podemos observar que apenas os filtros FA2 e FA4 sdo fruto das diretrizes previamente
estabelecidas na delimita¢ao do conjunto de dados. Os demais filtros, FA1, FA3 e FAS sao fruto
da observagao e evolugao durante o processo de extragdo e refinamento dos dados para atender ao
propésito de uso em ambiente real. E possivel observar ainda que os filtros foram aplicados
gradualmente com seus respectivos dados parciais, resultado de uma andlise evolutiva que precisa
ser feita a cada consulta para que os dados a serem extraidos alcancem o objetivo desejado da

melhor forma possivel. A Figura 8 ilustra o cenario dos processos por assunto apos os filtros.



Figura 8 — Mapa de Arvore depois dos filtros (Processos por assunto).
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Na Figura 8 ¢ possivel observar uma maior uniformizagdo nas areas ocupadas pelos

assuntos em comparagdo com a Figura 5.

3.2.2. Petic¢oes iniciais

As petigdes iniciais normalmente seguem um padrao de construgdo contendo, nesta ordem:
Informagdes pessoais das partes;

Descrigao e detalhamento dos fatos que motivaram a demanda;

Legislacdo aplicavel ao caso descrito;

PR b=

Os pedidos ao judiciario e as provas.

Esta ¢ uma abordagem simplificada do padrao de contetido da peticao inicial definido no
Art. 319 da Lei n°® 13.105/2015. No item 1 constam as informacdes dos envolvidos a exemplo de
nomes, prenomes, estado civil, profissdo, Cadastro de Pessoas Fisicas e enderecos; no item 2 o
detalhamento dos fatos sdo apresentados para facilitar o entendimento do julgador; no item 3
encontramos os fundamentos juridicos do pedido, explicitando a legislagdo relacionada a violagao
descrita nos fatos; por fim, no item 4 temos os pedidos ao judicidrio e as provas relacionadas aos
fatos (normalmente enviadas como anexo). Na Figura 9 podemos ver uma ilustra¢do simplificada

deste documento:



Figura 9 — Representacdo de uma peticao inicial.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Com base nesse padrdo observado ao analisar algumas dezenas de peti¢des iniciais,
decidimos separar a peti¢do inicial em dois grandes blocos: Bpl com as informagdes do item 1 e
Bp2 com as informagdes dos itens 2, 3 e 4. A extracdo das peti¢cdes considerou como base o grupo
GAL de assuntos e aplicou alguns filtros SQL para melhorar a eficiéncia do modelo a ser gerado

posteriormente. A Figura 10 ilustra os filtros aplicados.

Figura 10 — Filtros aplicados nas petigdes.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.



O primeiro filtro FP1 remove todas as petigdes que ndo estdo em formato HTML, em
conformidade com a diretriz nimero 4. Considerando a necessidade de um maior processamento
para arquivos PDFs, armazenamento localizado em servico de storage separado do banco de dados,
a grande quantidade de exemplos em HTML disponiveis para o treinamento e a iniciativa do CNJ
em processar todos os documentos dos tribunais em um repositério central que pode ser usado no
futuro para treinamento, a decisdo por considerar apenas as peticdes em HTML se mostrou mais
eficiente.

Em seguida, aplicamos o filtro FP2 removendo todas as tags HTML do documento,
restando apenas o texto ndo formatado. A partir disso, aplicamos o filtro FP3 excluindo todas as
peticdes cujo conteudo, agora apenas texto, possui menos de 1000 caracteres; com isso eliminamos
todas as peti¢des consideradas pequenas em conteudo: notadamente peticdes cujo contetido se
resume a “Em anexo”, “Segue em anexo”, “Juntada de peti¢des e documentos” e suas variagdes.

Por fim, extraimos todas as peti¢des que restaram, juntamente com seus respectivos
assuntos e identificador do processo. Apesar dos filtros de remog¢do de contetidos aplicados no
SQL, as peticdes selecionadas foram extraidas em sua integralidade para posteriormente serem
filtradas com Python, pois a linguagem fornece melhores recursos na interpretacdo do HTML
quando comparada ao SQL do PostgreSQL, o que torna a qualidade da sele¢do do contetdo mais
precisa.

Para refinar o processo de extragao dos dados, utilizamos o modulo BeautifulSoup do
Python para interpretar o HTML das petigdes e extrair apenas o texto puro em conjunto com a
biblioteca Pandas para manipulacdo e selecdo dos dados; em seguida aplicamos o filtro
FP4 eliminando todo o bloco Bpl1, pois além das informacgdes serem sensiveis e protegidas pela
Lei Geral de Protecao de Dados, ndo agregam em nada ao modelo tematico proposto. Como
resultado, temos o texto bruto do conteudo semantico das petigdes abrangendo todo o bloco Bp2,
que usamos como entrada para etapa de preparagdo dos dados.

A Figura 11 ilustra um exemplo dos dados extraidos apds aplicagdo dos filtros e

refinamento.



Figura 11 — Exemplo de peti¢@o extraida apos filtros.
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DA GRATUIDADE DA JUSTI
Preliminarmente, afirma, sob as penas da Lei, ser pessoa economicamente hipossuficiente,
néo dispondo de recursos suficientes para arcar com as custas e demais despesas
processuais sem prejuizo de seu sustento e de sua familia, motivo pelo qual faz jus ao
beneficio da gratuidade de Justica, nos moldes da Lei n. 1060/50.
OS FATOS
12) A Autora efetuou uma compra de uma passagem aérea da companhia LATAM de ida e
volta a Miami, saindo de Recife no dia 19 de Junho de 2018, partindo 07:00 horas com
previsdo de chegada em Miami as 14:20 horério local, no voo de numero 1) 8198, e a volta
no dia 02 de Julho de 2018, no voo de nimero JJ 8199, com previsao de chegada no RECIFE
as 05:15 horas, conforme faz prova a passagem area da LATAM, (Doc. n201).
29) Contudo, houve um transtorno provocado pela Empresa Aérea LATAM, o
aborrecimento ocorreu no voo de ida no dia 19 de Julho de 2018, com a partida 07:00 horas
e chegada em MIAMI as 14:20, hordrio local da Florida.
39) Acontece que, a Autora viajou a Cidade do Recife no dia 18 de Junho de 2018, as
18:30hrs, um dia anterior do embarque, e se hospedou no MAR HOTEL CONVENTIONS,
aonde realizou o “check in”, e na madrugada do dia 19 de Junho de 2018 fez o check out, e
foi ao aeroporto do RECIFE, para embarcar, conforme faz prova com email enviado do
aludido hotel, (Doc. n202).
42) Ao chegar no guiché de embarque da empresa aérea LATAM, as 04: 55 horas da
madrugada, ou seja 2(duas) horas antes do embarque, tomou conhecimento que o voo
estaria atrasado e a previsdo era as 16:50hrs, de acordo a com a tela de informagGes sobre
embarques das companhias aéreas. (Doc. n203).
52) A Autora, ao questionar junto aos prepostos da Ré o que estava de fato ocorrendo, ndo
havia uma informacdo precisa pelos mesmos, apenas foi informada que era para a Autora e
demais passageiros aguardassem a hora da decolagem, prevista para as 16:50 horas.

613 Atraso de véo 62) Nessas condigtes, apos longo periodo de espera de quase 12 horas para embarcar, a

.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

3.3. Preparacio dos dados
Com base nos dados brutos recebidos da etapa anterior para criagdo do modelo, aplicamos
técnicas de mineracdo para transformar esses dados em um conteido que o algoritmo de
aprendizado de maquina conseguisse trabalhar com eficiéncia. Para esta pesquisa, aplicamos as
técnicas de remocao de stopwords, tokenizacao, remocao de fokens com menos de 2 caracteres e
exclusdo de fokens irrelevantes apos analise manual com o auxilio da biblioteca Pandas para

manipulacdo dos dados durante todo o processo.

3.3.1. Limpeza dos dados

Visando facilitar a manipulacdo dos dados, usamos o recurso da biblioteca Pandas que
permite remover as linhas com itens vazios e assim produzir um conjunto de dados mais
consistente para o processamento seguinte. Pandas ¢ uma biblioteca em Python que fornece
estruturas de dados flexiveis para tornar o trabalho com dados facil e intuitivo permitindo analises

de dados em alto nivel de forma pratica (PANDAS, 2022).

3.3.2. Definicao das Stopwords
Para remover as stopwords precisamos primeiro construir uma lista de palavras que serdo
eliminadas do nosso conteudo, ou seja, usadas como stopwords. Para isso a biblioteca NLTK do

Python foi escolhida, pois permite fazer o download de stopwords padronizadas em diferentes



linguagens. Nesta pesquisa utilizamos o grupo de palavras “portuguese” dessa biblioteca como

base das stopwords utilizadas.

3.3.3. Extensiao das stopwords

Ainda que a biblioteca NLTK produza um bom conjunto de stopwords para utilizagao nos
textos em portugués, comumente os trabalhos relacionados a mineracdo de textos possuem uma
tematica especifica. Pensando neste aspecto, uma wordlist com palavras frequentemente utilizadas
em petigdes iniciais foi produzida e adicionada em nossa lista de stopwords para que fossem
removidas por baixo valor discriminativo. Durante o processo de evolugdo da pesquisa foi possivel
detectar diversas stopwords do contexto juridico que foram gradualmente adicionadas para compor
a lista utilizada, que apesar de ndo ser exaustiva, possui representatividade suficiente para eliminar
discrepancias percebidas em analises manuais. Nao encontramos, na literatura, uma lista de
stopwords no contexto juridico. A Figura 12 ilustra as palavras selecionadas para compor a

extensdo, também disponiveis no apéndice A.

Figura 12 — Wordlist adicional para stopwords.

‘agravo' ‘ainda’ ‘além’ ‘ante’ ‘apelagéo’ ‘art' ‘artigo’ ‘assim' ‘autor’ 'autora’
‘acao’ ‘caput’ ‘caso’ ‘causa’ ‘cinco’ ‘civil' ‘clausulas’ ‘conforme’ | 'custas’ ‘civel’
'‘codigo’  'deferido’  'desde' 'desta’ 'destas’ 'deste’ 'destes’ 'deve' 'dever' 'dez’'
'diante’ 'direito’ 'dois’ ‘entendimento’ | 'entdo’ ‘exceléncia’  'expor’ 'exposto’ | 'fato’ ‘fatos'
‘fim’ 'indeferido’ 'inicial' ‘judicial® ‘judicidria’ ‘juiz ‘julgamento’ 'junto’ ‘juridica’  'justica’
'juizo’ 'legal' "lei" 'mil' 'nada’ 'naquele’ |'naqueles’ 'neste’ 'nestes’ 'nestes’
'nove’ ‘oito’ ‘ora’ ‘outra’ 'parte’ 'paragrafo’ 'passa’ 'pedido’ 'pode’ 'pois’
'principio’ | 'processo’ 'processuais’ ‘processual’ 'promovente’ ‘promovida’ 'promovido’  ‘prova’ 'qualquer'  'quatro’
'razéo’ 'reais’ ‘relator’ 'requer’ 'segue’ 'seguinte’  'segundo' 'seis’ 'segue’ 'ser'
'sete’ 'sob’ 'sobre’ ‘tal’ ‘ter' ‘termos’ 'tj' 'toda’ ‘todas’ 'todo’
'todos' ‘tribunal'  'trés' ‘tudo’ ‘um’ ‘valor' 'vejamos' ‘vez' 'vossa' |

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Enquanto a quantidade de stopwords padronizadas para a lingua portuguesa disponivel na
biblioteca NLTK possui 207 palavras, a wordlist gerada nesta pesquisa analisando os dados das
peticdes iniciais possui 110 palavras. Um incremento de mais de 50% nas stopwords utilizadas
para tratamento do nosso corpus.

3.3.4. Tokenizacao

Para execucdo da técnica tokenization utilizamos o recurso da biblioteca NLTK, pois
permite a escolha da linguagem em que a lista de fokens sera gerada com base no texto passado
como parametro. Em nossa execugdo, utilizamos a linguagem “portuguese”.

ApoOs a geragdo dos tokens, convertemos todas as letras em minuasculas visando gerar um
conjunto de dados mais uniforme.

A Figura 13 ilustra o resultado da peticao ao apds tokenizacdo e padronizagao.



Figura 13 — Peti¢do convertida em fokens.

id_assunto_principal B3 assuntos ﬂpetn:ao o

ente,,,aflrma.,,sob as,penas,da Ie|,,,ser,pessoa,economlcamente,h|possuf|c1ente,,,nao,d|s
pondo,de,recursos,suficientes,para,arcar,com,as,custas,e,demais,despesas,processuais,se
m,prejuizo,de,seu,sustento,e,de,sua,familia,,,motivo,pelo,qual,faz,jus,ao,beneficio,da,gra
tuidade,de,justica,,,nos,moldes,da,lei,n,.,1060/50,.,0s,fatos,12,),a,autora,efetuou,uma,co
mpra,de,uma,passagem,aérea,da,companhia,latam,de,ida,e,volta,a,miami,,,saindo,de,reci
fe,no,dia,19,de,junho,de,2018,,,partindo,07:00,horas,com,previsdo,de,chegada,em,miami,
as,14:20,horério,local,,,no,voo,de,nimero,jj,8198,,,e,a,volta,no,dia,02,de,julho,de,2018,,,n
o0,voo,de,nuimero, jj,8199,,,com,previsdo,de,chegada,no,recife,as,05:15,horas,,,conforme, fa
z,prova,a,passagem,area,da,latam,,,(,doc,.,n201,),.,22,),contudo,,,houve,um,transtorno,pro
vocado,pela,empresa,aérea,latam,,,0,aborrecimento,ocorreu,no,voo,de,ida,no,dia,19,de,
ulho,de,2018,,,com,a,partida,07:00,horas,e,chegada,em,miami,as,14:20,,,horario,local,da,fl
orida,.,39,),acontece,que,,,a,autora,viajou,a,cidade,do,recife,no,dia,18,de,junho,de,2018,,,
as,18:30hrs,,,um,dia,anterior,do,embarque,,,e,se,hospedou,no,mar,hotel,conventions,,,ao
nde,realizou,0,”,check,in,”,,,e,na,madrugada,do,dia,19,de,junho,de,2018,fez,o0,check,out,,,
e, foi,ao,aeroporto,do,recife,, para,embarcar,,,conforme,faz, prova,com,email,enviado,do,a
ludido,hotel,,,(,doc,.,n2,02,),.,49,),a0,chegar,no,guiché,de,embarque,da,empresa,aérea,lat
am,,,as,04,:,55,horas,da,madrugada,,,ou,seja,2,(,duas,),horas,antes,do,embarque,,,tomou,
conhecimento,que,o0,voo,estaria,atrasado,e,a, previsao,era,as, 16:50hrs,,,de,acordo,a,com,a
,tela,de,informagbes,sobre,embarques,das,companhias,aéreas,.,(,doc,.,n203,),.,59,),a,auto
ra,,,a0,questionar,junto,aos,prepostos,da,ré,o,que,estava,de, fato,ocorrendo,,,ndo,havia,u
ma,informacao,precisa,pelos,mesmos,,,apenas,foi,informada,que,era,para,a,autora,e,dem
ais,passageiros,aguardassem,a,hora,da,decolagem,,,prevista,para,as,16:50,horas,.,62,),ness
as,condigbes,,,apos,longo,periodo,de,espera,de,quase,12,horas,para,embarcar,,,a,autora,a
o,chegar,no,balcéo,da,empresa,demandada,,,para,finalmente, fazer,o,check,in,,,foi,novam
ente,surpreendida,,,tomou,conhecimento,que,0,voo,havia,outra,vez,modificado,,,para,sai
r,as,18:00,hrs,,,porém,a,saida,do,voo,foi,as,19:00,hsr,, parecendo, mais, o, filme, “, férias, frus
613 Atraso de vdo tradas,”,,,conforme,faz,prova,cartdo,de,embarque,,,(,doc,.,n204,),.,7,),assim,sendo,,,apos,,

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

A Figura 14 representa, através de uma nuvem de palavras, os tokens mais frequentes de

todas as peticdes envolvidas apos a conversao do texto em tokens, sem tratamento de stopwords.



Figura 14 — Nuvem de palavras com fokens antes da remocao das stopwords
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

3.3.5. Remoc¢io de caracteres especiais e stopwords

Com os fokens gerados, aplicamos a biblioteca Unidecode para remover os caracteres
especiais convertendo o texto dos fokens para ASCII, incluindo as stopwords.

Com os tokens das petigdes e as stopwords sem os caracteres especiais, removemos de cada
documento de peticdo inicial do nosso corpus os tokens que pertenciam a lista de stopwords

amplificada com as palavras do contexto juridico.

3.3.6. Filtragem dos tokens

Os tokens restantes foram submetidos a um processo de filtragem que remove fokens
vazios, apenas com digitos ou menores que 3 caracteres, produzindo o primeiro conjunto de dados
apto a execugao em algoritmo de aprendizado de maquina.

A Figura 15 ilustra a mudanga na nuvem de palavras apds a remog¢do de caracteres

especiais, stopwords e filtragem dos tokens.



Figura 15 — Nuvem de palavras apds remocao das stopwrods.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Ja na Figura 16 podemos ver o resultado da petigdo de exemplo ap0s a preparagdo que cria

0 corpus dessa pesquisa.



Figura 16 — Exemplo de petigdo preparada.

id_assunto_principal B8 assunto

com,motivos,gratuidade,preliminarmente,afirma,penas,pessoa,economicamente, hipossuf
iciente,dispondo,recursos,suficientes,arcar,custas,demais,despesas,processuais,prejuizo,s
ustento,familia,motivo,faz,jus,beneficio,gratuidade,moldes,efetuou,compra,passagem,ae
rea,companhia,latam,ida,volta,miami,saindo,recife,dia,junho,partindo,horas,previsao,che
gada,miami,horario,local,voo,numero,volta,dia,julho,voo,numero,previsao,chegada,recife
,horas,faz,passagem,area,latam,doc,no01,contudo,transtorno,provocado,empresa,aerea,la
tam,aborrecimento,ocorreu,voo,ida,dia,julho,partida,horas,chegada,miami,horario,local, fl
orida,acontece,viajou,cidade,recife,dia,junho,18
30hrs,dia,anterior,embarque,hospedou,mar,hotel,conventions,aonde,realizou,check,madr
ugada,dia,junho,fez,check,out,aeroporto,recife,embarcar,faz,email ,enviado,aludido, hotel,
doc,chegar,guiche, embarque,empresa,aerea,latam,horas,madrugada,duas,horas,antes,em
barque,tomou,conhecimento,voo,estaria,atrasado,previsao, 16
50hrs,acordo,tela,informacoes,sobre,embarques,companhias,aereas,doc,no03,questionar,
prepostos,ocorrendo,havia,informacao, precisa,mesmos,apenas,informada,demais,passage
iros,aguardassem,hora,decolagem,prevista,horas,nessas,condicoes,apos,longo,periodo,es
pera,quase,horas,embarcar,chegar,balcao,empresa,demandada,finalmente,fazer,check,no
vamente,surpreendida,tomou,conhecimento,voo,havia,modificado,sair,hrs,porem,saida,v
00,hsr,parecendo, filme,ferias, frustradas,faz,cartao,embarque,doc,no04,apos,quartoze,hor
as,espera,aeronave,decolou,chegando,destino,miami,madruga,horario,local,manha,horari
o,brasil,previsao,chegada,14
20h,dia,anterior,vale,esclarecer,requerente,escolheu,voo,diurno,poder,chegar,miami,peri
odo,dia,grande,atraso,causou,aborrecimento,gerando, transtornos,chegar,madrugada,gran
de,metropoles,miami,dessa,forma,precisou,andar,dentro,aeroporto,miami,maiores,estad
os,unidos,hora,madrugada,sky
train,metro,funcionado,sim,conseguir,pegar,transporte,madrugada,aonde, tudo,dificil,caus
ando,angustia,estresse,desgaste,emocional,apreensao,decepcao,inseguranca,constante,a
613 Atraso de voo balo,ordem,moral,material,chegando,exausta,destino,final,horas,manha,vinte,horas,acord,

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

3.4. Descoberta das associacoes
Ao analisar a quantidade de peti¢des, foi observada uma grande quantidade de exemplos
para alguns assuntos, como Indenizac¢ao por Dano Moral, Indenizacdo por Dano Material, Inclusao
Indevida em Cadastro de Inadimplentes, Bancarios etc, conforme pode ser visto na Figura 17 e na

lista completa no Apéndice D.



(480, Adimplemento e Extincao)
(487, Pagamento)

(491, Atos Unilaterais)

(492, Enriquecimento sem Causa)
(494, Pagamento Indevido)

(502, Cartao de Credito)

(505, Compra e Venda)

(506, Compromisso)

(508, Contratos Bancarios)

(522, Despejo para Uso Proprio)
(529, Prestacao de Servicos)
(533, Seguro)

(555, Cheque)

(562, Nota Promissoria)

(564, Inadimplemento)

(565, Arras ou Sinal)

(566, Clausula Penal)

(567, Correcao Monetaria)

(571, Perdas e Danos)

(572, Rescisao Resolucao)

(583, Indenizacao por Dano Material)
(584, Acidente de Transito)

(588, Indenizacao por Dano Moral)

(589, Acidente de Transito)

Assunto Principal

(590, Direito de Imagem)

(595, Bancarios)

(597, Cartao de Credito)

(598, Consorcio)

(599, Estabelecimentos de Ensino)
(600, Financiamento de Produto)

(601, Fornecimento de Agua)

(602, Fornecimento de Energia Eletrica)
(604, Seguro)

(606, Servicos Profissionais)

(607, Telefonia)

(608, Assinatura Basica Mensal)

(609, Cobranca indevida de ligacoes)
(611, Transporte Aereo)

(612, Acidente Aereo)

(613, Atraso de voo)

(614, Cancelamento de voo)

(615, Extravio de bagagem)

(620, Abatimento proporcional do preco)
(621, Indenizacao por Dano Material)
(622, Indenizacao por Dano Moral)

623, Inclusao Indevida em Cadastro de Inadimplentes)

(624, Protesto Indevido de Titulo)

000T

Figura 17 — Recorte das peti¢des por assunto.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Considerando que a caracteristica do algoritmo de associacdo depende da frequéncia do

item, analisamos e removemos todos os itens que ndo aparecem mais de 4 vezes no corpus de cada

assunto, o que representa, aproximadamente, 1% da amostra minima de peti¢des definida para

selecdo dos assuntos.

Apds a remocdo, a quantidade de fokens por peticdo foi analisada conforme Tabela 1,

visando identificar a concentragdo de petigdes por quantitativo de tokens.



Tabela 1 — Quantitativos de tokens por peti¢ao do corpus

Peticoes Média Desvio Minimo 1° quartil Mediana 3° quartil Maximo

48459 922 667 1 462 811 1234 23914
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Foram selecionados apenas os 1234 tokens mais frequentes de cada assunto, considerando
o valor encontrado no terceiro quartil, indicando que a maior parte das peticdes possui até 1234
tokens. A partir deste resultado, criamos uma mascara de cada assunto que foi aplicada em cada

peticao do corpus original, de acordo com seu respectivo assunto.

A Figura 18 ilustra parte da mascara gerada por asssunto que foi aplicada nas peti¢des do

corpus, exemplificando o assunto Adimplemento e Extingao.

Figura 18 — Parte da mascara gerada com base na analise dos quantitativos de fokens.

'especificamente’, 'citadas', 'condenada’, 'algum’, 'ocorreu’, 'age', 'firmado', 'dor', 'representa’,
'empresas', 'periculum’, 'proibicao’, 'pais', 'obrigatoria', 'referentes', 'pericia’, 'cabiveis', 'apresentada’,
‘concedidos', 'frustrada’, 'resumo’, 'grau’, 'curso’, 'inserido', 'jus', 'chamada’, 'principal’, 'integral’,
'causal', 'impende', 'condenado’, 'criterio', 'determinado’, 'conhecer’, 'combinado’, 'necessaria', 'exista’,
'criminais’, 'colendo', 'negocial’, 'abrange', 'recebeu’, 'presta’, 'desequilibrio’, 'domicilio, 'ordenar’,
'civeis', 'individuais', 'restituido’, 'mostra’, 'fundamento’, 'precedente’, 'consideracoes', 'rejeicao’,
'admitida’, 'economia’, 'garantia', 'local’, 'averiguar', 'iniquas', 'economico', 'acerca’, 'tema’, 'calculos',
'oriundos', 'estando’, 'decretada’, 'lesado’, 'abalo’, 'atual’, 'restou’, 'unica', 'acrescida’, 'linha', 'coletivos',
‘referidas’, 'incompativeis', 'celebrados', 'alcance', 'responsabilizado’, 'compreensao', 'tac', 'agravada’,
'incisos', 'posiciona’, 'estabelecidos', 'comparecer', 'corrente’, 'altera’, 'justo’, 'insuficientes', 'residencia’,
'alegada’, 'negativacao', 'pacificada’, 'coloquem’, 'postal’, 'admite', 'porto’, 'salario’, 'hoje', 'atendimento’,
'informado’, 'adequacao’, 'manifesta’, 'certa’, 'obrigue', 'pobre’, 'referem', 'deveriam', 'onerosa’,
'tendencia’, 'sim', 'regulamento’, 'diversas', 'dje', 'inaudita’, 'testemunhal’, 'desatencao’, 'obrigou’,

'incidencia’, 'pessoais', 'observar', 'otica’, 'variacao', 'difusos', 'codecon’, 'consumidora’, 'objetivos',

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

A aplicacdo da mascara removeu todos os fokens que ndo pertenciam aos fokens de cada
assunto da mascara. Com isso, a quantidade de fokens de cada peticdo diminuiu, produzindo
algumas peti¢cdes com quantidade de tokens irrelevante para analise. A Tabela 2 mostra o resultado

apos aplicagdo da mascara.

Tabela 2 — Tokens por peti¢do apds mascara

Peticoes Média Desvio Minimo 1° quartil Mediana 3° quartil Maximo

48459 684 472 1 353 613 907 16595

Fonte: Desenvolvido pelo autor.



Com base no primeiro quartil, removemos todas as peticdes que possuiam menos de 35
tokens, aproximadamente 10% do primeiro quartil.

Em seguida, visando uniformizar a quantidade de exemplos de petigdes por assunto,
analisamos a quantidade de peticdes no corpus agrupado por assunto. A Tabela 3 ilustra o

resultado.

Tabela 3 — Quantitativo de peti¢des por assunto

Assuntos Meédia Desvio Minimo 1° quartil Mediana 3° quartil Maximo

60 800 1126 80 186 378 790 5084

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Com base no terceiro quartil, limitamos o nimero de exemplos por assunto em 790,
nivelando a quantidade de exemplos disponiveis para cada assunto, excluindo os exemplos com
menor namero de fokens. Ap0Os os ajustes, o corpus ficou com as seguintes caracteristicas a serem

usadas pelo algoritmo de associacao.

Tabela 4 — Quantitativo de fokens por peti¢ao apos refinamento

Peticoes Média Desvio Minimo 1° quartil Mediana 3° quartil Maximo

25762 829 560 35 398 753 1140 16595

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 5 — Quantitativo de peti¢cdes apds refinamento

Assuntos Média Desvio Minimo 1° quartil Mediana 3° quartil Maximo

60 429 272 80 186 378 788 790

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Na Figura 19, podemos observar um recorte do Apéndice E, ap6s o refinamento que limitou
a quantidade de peti¢des de exemplo por assunto, o que garantiu uma uniformidade maior no
corpus que foi utilizado pelo algoritmo de associagdo. Esse procedimento foi importante para

assegurar a qualidade dos resultados obtidos pelo algoritmo.



Figura 19 — Recorte das peti¢des por assunto apds refinamento.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Para identificar associagOes entre o assunto e os fokens dos textos utilizamos a biblioteca
Mixtend, uma vez que permite a execug@o do algoritmo de associacdo Apriori. Nos parametros de
execucdo definimos o uso do suporte em 50% com tamanho méaximo de 3 itens por conjunto de
associagoes.

Submetemos o corpus por assunto, separadamente, para identificar dentre os documentos
de cada assunto quais seriam os itens frequentes que atendem aos requisitos propostos. Durante o
processo de identificagdo dos itens, percebemos a presenca de tokens que nao possuiam qualquer
relagdo com o assunto analisado. Como resultado, ajustamos o algoritmo para corrigir a
discrepancia e passamos a verificar a consisténcia semantica da relagdo entre o assunto e os itens
identificados para cada assunto analisado.

Ap6s a identificacdo dos itens que compdem as associacdes de cada assunto, uma mascara
contendo todos os itens frequentes do corpus, denominada méscara de associagdo, foi criada e
aplicada nos tokens de cada peti¢ao do corpus, removendo os que ndo pertencem ao conjunto da
mascara.

Na Figura 20 ¢ possivel observar alguns exemplos do conjunto total de fokens identificados
de cada assunto, que em sua totalidade contabilizam 1674 fokens inicos para compor a mascara

de associagao.



Figura 20 — Parte dos tokens que compdem a mascara de associacao

fundamentos, seguir, situacao, encontra, inicialmente, gratuita, forma, poder, acesso, fazer, igualdade, douto,
julgador, sabido, assistencia, simples, impossibilidade, despesas, peticao, preceitua, evitar, alguem, busca, defesa,
direitos, decorrencia, condicao, social, meios, economicos, prestacao, duas, fundamentais, contrato, financiamento,
alienacao, fiduciaria, banco, veiculo, ano, ocorre, mesma, assinou, demandante, outro, totalmente, fica,
devidamente, consignado, diferenca, contratuais, empresa, pagou, registro, cidade, copia, receber, financeira,
valores, demonstra, anexo, instituicao, contratada, total, centavos, tarifa, cadastro, consideradas, abusivas, serem,
onus, servicos, prestados, consumidor, vale, ressaltar, erro, mostra, completamente, documentos, uso, visto,

contratos, nenhum, necessidade, boa, juros, tarifas, ilegais, financeiras, portanto, tais, cobrancas, requerida,

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

A Figura 21 ilustra os tokens de parte de uma peti¢ao do assunto Adimplemento e Extin¢ao
antes da aplicacdo da méscara de associacdo. Neste estagio, a peti¢do tokenizada é composta por

1312 tokens em sua totalidade.

Figura 21 — Parte de uma peticdo tokenizada antes da aplicagdo da mascara

initio, situacao, encontra, requesta, inicialmente, gratuita, forma, poder, acesso, fazer, valer,
igualdade, douto, julgador, sabido, eficacia, assistencia, gratuita, basta, simples, expondo,
impossibilidade, constituinte, custear, despesas, proferido, peticao, preceitua, penal, evitar, alguem,
frustrada, busca, defesa, direitos, decorrencia, condicao, social, insuficiencia, meios, economicos,
resumo, prestacao, assistencia, visa, assegurar, duas, garantias, fundamentais, igualdade, acesso, foro,
competente, presente, discute, questoes, mostram, conexao, relacao, consumo, portanto, inicialmente,
justificar, escolha, foro, dirimir, questao, apresentada, requerente, invoca, dispositivo, constante,
defesa, consumidor, onde, estampa, possibilidade, propositura, domicilio, requerente, eventuais,

contratos, tacitos, prestacao, servicos, publicos, consumo, forma, existencia, relacao, consumo,

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Apos a aplicacao da mascara de associacdo na peticao representada na Figura 21, apenas
518 tokens passaram a compor o extrato da peti¢ao, conforme pode ser visto na Figura 22. Uma

reducdo de aproximadamente 60% dos fokens da peticao original.

Figura 22 — Parte de uma peticdo da apds aplicagdo da mascara de associagdo

situacao, encontra, inicialmente, gratuita, forma, poder, acesso, fazer, igualdade, douto,
julgador, sabido, assistencia, gratuita, simples, expondo, impossibilidade, despesas, peticao, preceitua,
evitar, alguem, busca, defesa, direitos, decorrencia, condicao, social, meios, economicos, prestacao,
assistencia, duas, fundamentais, igualdade, acesso, presente, conexao, relacao, consumo, portanto,

inicialmente, escolha, questao, requerente, dispositivo, defesa, consumidor, onde, possibilidade,

Fonte: Desenvolvido pelo autor.



O resultado extratificado de cada peti¢ao do corpus com itens que possuem a relevancia
definida na mascara de associagdo foi armazenado para ser submetido ao algoritmo de

classificacao.

3.5.Modelo de classificacao

Utilizamos a biblioteca sklearn para execugao do algoritmo SVM utilizando como entrada
os dados das peti¢des gerados pelo algoritmo de associacdo e os dados das petigdes existentes
antes da etapa de aplicag¢do do algoritmo de associacao.

Para a execu¢do do algoritmo, foi preciso definir a quantidade de exemplos para ser
utilizada como treinamento e teste do modelo. Executamos o algoritmo utilizando a abordagem
70% para treino e 30% para teste, por ser a abordagem comumente utilizada. Racz, Bajusz e
Héberger (2021) compararam combinacdes de abordagens, entre elas a 70/30 na divisdo de treino
e teste na classificagdo multiclasse demonstrando que a abordagem 70/30 e 80/20 atuam melhor
em grandes conjuntos de dados como o caso da presente pesquisa.

3.5.1. Vetorizacao

Para o processo de treinamento do algoritmo, os fokens foram transformados em features
que sdo as colunas de uma matriz. A matriz gerada possui todos os documentos do corpus como
linhas que foram analisadas quanto a presenca ou ndo dessas features. Esse processo, chamado de
vetorizagdo, gera uma matriz numérica ou booleana que ¢ usada para treino ou teste do do
algoritmo de classificagdo. De acordo com Manjunath et al. (2021), vetorizagao € o processo de
converter texto em um vetor, podendo ser chamado também de extracao de features. Tais features
sdo a representagdo das palavras no vetor numérico. Manjunath et al. (2021) ainda relatam que
diferentes métodos podem ser utilizados para tal processo, mas que a TF-IDF (Term Frequency—
Inverse Document Frequency) ¢ uma técnica que mostra a significancia das palavras de um
documento. Nesta pesquisa, optamos por utilizar 7F-IDF no processo de vetorizacao. A Figura 23

ilustra o processo de vetorizacao.



Figura 23 — Ilustracao do processo de vetorizagao
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

3.5.2. Modelo Apriori/SVM

O conjunto de treino do modelo Apriori/SVM restou composto por 18.029 documentos
randomizados entre os assuntos, enquanto o conjunto de teste ficou composto por 7.728
documentos. O conjunto de treino foi submetido ao processo de vetorizagao para identificagao das
features e criacdo da matriz, resultando em 3425 features. A matriz criada foi submetida ao
algoritmo de classificagdo SVM, em que a presenca ou auséncia de determinadas features e seus
respectivos pesos determinam qual o assunto aquele documento pertence.

3.5.3. Modelo SVM

Um segundo corpus tokenizado, com stopwords removidas, mas sem aplicacdo do
algoritmo Apriori, foi submetido ao processo de vetorizagdo e posteriormente ao algoritmo de
classificacdo SVM. Neste corpus o conjunto de treino foi composto por 33.915 documentos
enquanto o conjunto de teste foi composto por 14.536 documentos, gerando 5000 features. A
matriz gerada foi submetida ao algoritmo de classificacdo SVM nas mesmas configuragdes

executadas para o modelo Apriori/SVM.



4. AVALIACAO DO MODELO

Os modelos gerados foram avaliados isoladamente para verificagdo de sua performance de
acuracia e FI Score. Este capitulo apresenta as avaliagdes estatisticas realizadas nos modelos

produzidos.

4.1. Avaliacao isolada

O modelo Apriori/SVM gerado alcangou 77,94% de acuracia e 77,14% de F1 Score. Um recorte
da matriz de confusio ¢ representado pela Figura 24 ilustrando o desempenho do modelo. Nesta Figura, o
eixo vertical representa a classe atual, considerada correta como premissa para o treinamento do modelo,
enquanto o eixo horizontal representa a classe prevista pelo modelo. Por exemplo, na linha da classe
"Cheque", dos 81 exemplos existentes, 77 foram classificados corretamente pelo modelo e quatro
incorretamente. Ja na coluna "Cheque", o modelo classificou 82 exemplos como pertencentes a essa classe,
mas 4 deles eram, na verdade, da classe "Compra ¢ Venda" e 1 da classe "Cobranga de Aluguéis Sem

Despejo".

Figura 24 — Recorte da matriz de confusdo da classificacdo Apriori/SVM.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.



Também foi gerada uma matriz de confusdo normalizada, cujo recorte pode ser visto na

figura 25.
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Figura 25 — Recorte da matriz de confus@o normalizada Apriori/SVM.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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O processo de treinamento do algoritmo de classifica¢do neste segundo corpus demorou 6

vezes mais em comparagdo com o primeiro corpus, resultando num modelo com 61,45% de

acuracia e 60,65% de FI Score. A Figura 26 representa o recorte da matriz de confusdo dessa

segunda classificagdo.



Figura 26 — Recorte da matriz de confusdo da classificacdo SVM.
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Apesar da grande quantidade de linhas e colunas da matriz, ¢ possivel perceber visualmente
a reducdo das linhas/colunas em destaque na Figura 26 quando comparada a Figura 24 que
representa a matriz de confusdo da aplicacdo Apriori/SVM. Quanto maior o numero de
linhas/colunas em destaque na diagonal da matriz, maior a assertividade do modelo, pois indica
que o rétulo indicado no conjunto de testes € o mesmo sugerido pelo modelo de classificagdo ao
analisar tal conjunto.

Um recorte da matriz de confusdo normalizada da classificagdo utilizando apenas SVM esta

representado na Figura 27.



Figura 27 — Matriz de confusdo normalizada SV M
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Na matriz normalizada da Figura 27 ¢é possivel notar uma grande quantidade de
linhas/colunas se destacando espalhadas na matriz, indicando que apesar das linhas/colunas em

destaque na diagonal representando os acertos, hd uma grande quantidade de erros também.

Tabela 6 — Comparagdo das avaliagdes das execugdes

Apriori /SVM
61,45% 77,94% +16,49% +26,83%

60,65% 77,35% +16,70% +27,54%

A Tabela 6 demonstra o comparativo das duas execucdes apontando um aumento de
26,83% na acuracia do modelo Apriori/SVM quando comparado com o modelo apenas SVM e um

aumento de 27,54% no F'1 Score na mesma comparacao.



4.2. 10-fold Cross-Validation

O modelo gerado na abordagem Apriori/SVM, apesar da melhoria significativa quando
comparada ao modelo apenas SVM, foi comparado em uma execugao isolada, sendo necessaria a
execucdo de varias iteragdes utilizando diferentes partes dos dados embaralhados para validagao
da performance do modelo e uma maior seguranga na aplicacdo desse modelo em ambiente
produtivo.

Para validar os resultados obtidos de uma execu¢do isolada, aplicamos a técnica de
validagdo cruzada [0-fold Cross-Validation. Para divisdo do corpus, utilizamos a classe
StratifiedKold dividindo o corpus em 10 subconjuntos com a mesma quantidade de amostras por
assunto judicial. A técnica foi aplicada tanto no corpus com aplicacao do Apriori quanto no corpus
sem aplicagdo do Apriori calculando as métricas de acuracia, precisdo, revocagdo e F'/ Score. Os

resultados das execugdes podem ser vistos na Tabela 7.

Tabela 7 — 10-Fold Cross-Validation

Acurdcia Precisao Revocagao F1 Score
SVM Apriori/SVM SVM Apriori/SVM SVM Apriori/SVM SVM Apriori/SVM
62,26% 79,19% 71,67% 80,46% 50,13% 68,91% 55,51% 71,87%
64,29% 80,71% 70,78% 83,62% 52,88% 72,44% 57,61% 75,44%
62,87% 80,59% 63,30% 81,55% 52,14% 71,63% 55,34% 74,48%
63,86% 80,59% 73,60% 78,80% 53,72% 70,30% 58,56% 72,46%
62,62% 79,85% 71,25% 79,59% 52,34% 69,26% 56,75% 72,09%
63,03% 80,78% 65,50% 80,93% 50,84% 71,56% 54,91% 73,86%
63,12% 79,66% 64,52% 80,87% 50,22% 68,99% 54,36% 71,57%
63,41% 80,54% 69,86% 82,28% 51,87% 71,81% 55,93% 74,51%
63,01% 79,15% 70,30% 78,50% 51,56% 68,56% 55,89% 71,45%
62,15% 80,00% 67,56% 79,89% 52,10% 70,85% 56,59% 73,06%

Em todas as execucdes, hd uma melhoria consideravel quando aplicamos o modelo
Apriori/SVM. Com base no F1 Score, ¢ possivel identificar que a combinagdo do algoritmo de
associagdo Apriori com o algoritmo de classificacdo SVM, quando comparada com a execucdo
apenas do SVM, resulta em uma melhoria na classificacdo do assunto judicial em mais de 15%. A

Tabela 8 ilustra a melhoria alcangada nas médias das métricas observadas.



Tabela 8 — Média das métricas alcangadas pos /0-fold Cross-Validation

Diferenca
/71 Iy W47l nominal Diferenca percentual

Acuracia 63,06% 80,11%  17,05% 27,04%
Precisao 68,83% 80,65%  11,82% 17,17%
Revocacao | 51,78% 70,43% 18,65% 36,02%
F1 Score 56,15% 73,08%  16,93% 30,15%

A Tabela 8 apresenta uma melhoria ainda maior que a execugdo isolada apresentada na
Tabela 6, tanto na diferenca nominal quanto na diferenca percentual, indicando uma performance
promissora da abordagem Apriori/SVM na mineragdo de textos mesmo quando submetida a
validagao cruzada com 10 execugdes. Destaque para a revocagao com a maior melhoria percentual,
36,02%, além das melhorias de 30,15% no F1 Score e 27,04% na acuracia.

Quando observamos apenas a acuracia dos dois modelos, nos deparamos com uma
melhoria nominal de 17,05% na média das 10 acuracias obtidas na execucao da validagao cruzada
apresentada na Tabela 7 ao aplicar a abordagem Apriori/SVM, representando uma melhoria
significativa para um modelo de classificagdo de aprendizado de maquina. Esta melhoria ¢
confirmada ao compararmos a diferengca nominal das execugdes para a métrica do F'/ Score, pois
a diferenca nominal obtida é de 16,93%, muito proxima da melhoria obtida na acurécia das

execugoes.

4.3.Performance Computacional
Realizamos um teste utilizando 10 peticdes aleatorias para avaliar o tempo de
processamento necessario para o modelo gerado processar o texto bruto, em HTML, da forma

como ¢ recebido do editor.

Tabela 9 — Medig¢des de performance das execucdes

Execu¢do Tempo de predi¢do (ms) Tempo total (ms) Quantidade de caracteres (k)

1 63,923 90,811 89,764
2 87,724 182,728 251,224
3 49,588 84,686 189,308
4 84,772 135,814 85,192
5 57,034 81,273 33,58
6 68,492 115,118 84,584
7 66,1 97,014 67,26
8 61,512 132,825 135,504
9 68,676 114,237 123,32
10 70,897 113,488 117,8
| Média | 67,8718 114,7994 117,7536



A Tabela 9 apresenta as seguintes informagdes: a) o tempo de predigdo em milissegundos;
b) o tempo total de processamento, que inclui, além do tempo destinado para a predicado, as etapas
de limpeza do texto bruto, tokenizacao, remog¢ao de stopwords e vetorizagdo, em milissegundos; e
¢) a quantidade de caracteres, em milhares, do texto em HTML.

Observamos que a menor peticdo avaliada possui 33.580 caracteres e a maior possui
251.224 caracteres, devido a quantidade de tags envolvidas na formatagdo do texto. Além disso,
verificamos que o tempo de predicio médio foi de 67,8718 milissegundos. E importante destacar
que houve pouca variagdo no tempo de predicdo em relacdo a quantidade de caracteres
processados, o que indica uma boa performance do modelo em termos de eficiéncia.

Também ¢ importante mencionar que, ao avaliarmos a quantidade de caracteres das
peticdes, foi possivel perceber uma grande diferenga entre a menor e a maior peti¢do. Isso pode
ter impacto no tempo de processamento, ja que a quantidade de caracteres influencia diretamente
na complexidade do processamento. No entanto, mesmo diante dessa variacdo, o modelo
apresentou um tempo de predicdo bastante estavel, o que ¢ um sinal de sua capacidade de lidar

com essas diferencas de forma consistente.

Figura 28 — Relacdo de tempo com quantidade de caracteres
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

A Figura 28 apresenta um grafico em barras que ilustra a relagdo entre o tempo total, o
tempo de predicdo e a quantidade de caracteres envolvidos. E possivel observar que ha uma
correlacdo entre a quantidade de caracteres e o tempo total de processamento, ou seja, quanto
maior a quantidade de caracteres, maior o tempo de processamento. No entanto, ¢ possivel
perceber também que hd um tempo minimo de processamento, independentemente da quantidade
de caracteres. Isso pode ser visto na execugao 5, em que a quantidade de caracteres, apesar de

menor, ndo foi suficiente para diminuir o tempo total de processamento.



Esse grafico ¢ util para entendermos como o tempo de processamento ¢ influenciado pelo
tamanho do texto e também para avaliarmos a performance do modelo. E importante lembrar que
o tempo de processamento ¢ um fator importante em aplicagdes praticas, portanto, ¢ fundamental
que o modelo seja capaz de processar os textos de forma rapida e eficiente.

Outro ponto a ser observado nesse grafico ¢ o tempo de predi¢do em si. Embora a
quantidade de caracteres tenha influéncia no tempo total de processamento, o tempo de predigdo
em si parece estar relativamente constante, independentemente da quantidade de caracteres. Isso
pode indicar que o modelo ¢ capaz de realizar a predi¢ao de forma rapida, independentemente do
tamanho do texto.

Ja a Figura 29 apresenta um grafico que ilustra a variagcdo dos tempos de predicao e totais
das 10 execugoes realizadas. Além disso, o grafico apresenta uma média mével de 2 periodos das
execugoes, 0 que permite observar uma tendéncia geral tanto nos tempos de predigao quanto nos

tempos totais.
Figura 29 — Rela¢ao do tempo de predi¢do com o tempo total da execucao
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E possivel observar que os tempos de predigdo sio relativamente estaveis em comparagio
ao tempo total da execucdo, que apresenta mais variacao. Contudo, ao compararmos os valores da
média mével com as médias gerais apresentadas na Tabela 9, percebemos que eles se mantém
alinhados, o que indica que a média movel ¢ uma representacao confidvel da tendéncia geral da

maior parte das execugoes.



5. CONCLUSAO

A aplicacao de técnicas de mineragdo de textos em um contexto juridico tem sido cada vez
mais explorada devido as suas peculiaridades semanticas e formais contidas nos textos que
compdem o corpus. Nesta pesquisa, criamos um modelo de inteligéncia artificial para classificar
assuntos judiciais com base nos textos das peti¢cdes iniciais analisadas. Para isso, utilizamos uma
abordagem empirica na selecdo dos dados submetidos na criagdo do modelo juntamente com uma
abordagem integrada de algoritmo de associacdao na selecao das features com um algoritmo de
classificacao.

A combina¢do de algoritmos demonstrou capacidade promissora de melhorar a
performance do modelo criado, selecionando features relevantes com base na associacio de 1 a 3
tokens. Importante ressaltar ainda a relevancia dos ajustes feitos no conjunto de dados para
otimizar a aplicagdo do algoritmo de associagdo, tendo em vista o alto uso de recursos que cada
execucao demanda.

Desde a extracdo até o modelo, diversos filtros foram aplicados com o objetivo de eliminar
o ruido dos textos juridicos utilizados para o treinamento e validacdo do modelo. Tais filtros
representam uma forma funcional de selecionar os dados juridicos em peticdes que podem ser
utilizados para compor o corpus do modelo de aprendizado de maquina, levando em consideragao
os aspectos legais e funcionais necessarios a realidade dos sistemas existentes no judiciario,
compativeis com as diretrizes impostas pelo Conselho Nacional de Justica.

O algoritmo de associacao Apriori foi utilizado para selecionar as features mais relevantes
de cada assunto judicial analisado, dividindo os documentos do corpus para aplicagdo individual
do algoritmo. Uma vez selecionadas as features, uma mascara foi criada para eliminar os demais
tokens nao contidos na mascara daquele assunto. A partir disso o modelo de classificagdo com
algoritmo SVM foi treinado na propor¢do 70% para treino, 30% para teste e posteriormente
avaliada a acuracia e o FI Score, atingindo os valores de 77,94% e 77,35% no modelo
Apriori/SVM.

Uma segundo corpus, sem a etapa de aplicacdo do algoritmo de associacdo, foi submetido
a criagdo de um modelo com o algoritmo de classificagdo SVM nas mesmas configuracdes do
primeiro modelo. A avaliagdo apontou uma acuracia de 61,45% e um FI Score de 60,65%,
significativamente menor que a abordagem com Apriori.

Posteriormente, o modelo Apriori/SVM foi validado utilizando a técnica K-fold Cross-
Validation com o valor de K igual a 10. A validacdo do modelo Apriori/SVM alcangou média
80,11% de acuracia e 73,08% de FI Score, compativel com a performance da execucao isolada.
Também foi executada a validagdo do modelo apenas SVM, evidenciando, quando comparada cada

execucdo, consisténcia na melhoria apresentada na Tabela 6, tendo alcangado 36% de melhoria



em uma das métricas analisadas na validagdo, evidenciando melhoria de performance na execugao
do algoritmo de classificagdo quando associada ao algoritmo de associacao.

Especialmente no modelo de classificagdo de assuntos judiciais, uma performance acima
de 90% deve ser analisada com bastante cautela, pois os exemplos utilizados pela extragdo da base
de dados podem ter sido errdbneamente rotulados, uma vez que a escolha do assunto judicial é
discricionaria ao demandante, que nem sempre possui o0 conhecimento necessario para selegdo do
assunto judicial correto. Por esse motivo, uma performance mais proxima dos 80% pode ser
avaliada como uma performance realista e aceitavel, pois o modelo tende a acertar
sistematicamente na tentativa de corrigir os equivocos na sele¢do de assunto judicial pelo usuario,
que também compoe o corpus analisado. O modelo Apriori/SVM, integrando algoritmo de
associagao com algoritmo de classificacao alcancou média de 80,11% de acuracia e 73,08% de F/
Score, valores muito proximos do que se espera de um modelo aceitavel para ser utilizado no
ambiente real. Com isso concluimos que a integracdo do algoritmo de associagdo com algoritmo
de classificagdo para identificacdo de assunto judicial, da forma como foi abordada, pode
representar um caminho a ser seguido para implantagdo de modelos com problemadtica similar no
judicidrio, assim como uma abordagem a ser validada em outros contextos de mineracao e

classificacao de texto.

5.1.Trabalhos futuros

Com base nos resultados desta pesquisa, a integracdo do modelo pode ser implantada no
PJe, permitindo que sugestdes de assuntos com base nos textos das petigdes possam ser enviadas
aos usuarios no momento do protocolo do processo. Posteriormente, o0 mesmo modelo pode ser
utilizado para disponibilizagdo de um canal com o cidaddo de forma mais acessivel, sem tantas
barreiras formais, através de um aplicativo ou sistema WEB que permita o cadastro e envio dos
dados basicos do ocorrido para a criagao da demanda judicial.

O corpus utilizado nao passou por uma avaliagao formal de um comité com conhecimento
das Tabelas Processuais Unificadas. A criacdo de um grupo ou comité que possa aplicar uma
curadoria nos dados que serdo utilizados na criagdo do modelo pode resultar em um classificador
com maior assertividade e qualidade nos assuntos sugeridos.

O CNIJ tem promovido o DATAJUD, Base Nacional do Poder Judiciario, responséavel pelo
armazenamento centralizado dos dados e metatados processuais relativos a todos os processos
fisicos e eletronicos dos tribunais. A Portaria 160/2020 do Conselho Nacional de Justica tornou
publico cronograma para corre¢ao dos dados do DataJud, tendo em vista o grande niumero de
informagdes enviadas que contrariam as regras definidas para selecdo dos dados das Tabelas
Processuais Unificadas, entre outras informagdes processuais. Neste sentido, um modelo de analise

e sugestao de assunto judicial pode ser criado expandindo o escopo desta pesquisa para sugerir



quais os assuntos judiciais seriam adequados para corre¢ao dos dados apontados pelo DatalJud,
evitando que a analise textual manual seja feita para reclassificar o processo da forma correta.

A integracdo do algoritmo de associagdo Apriori com o algoritmo de classificacdo SVM
utilizada nesta pesquisa apresentou resultados promissores, podendo ser aprofundada e aplicada
em outros contextos que envolvam classificagdo de textos com corpus de volume significativo,
aproveitando o beneficio da selecdo de features para reducdo da quantidade de dados a serem
analisados, evitando a perda de textos relevantes para o dominio envolvido. O uso da integragao
também demonstrou significativa melhoria na performance do modelo, passando a ser uma
alternativa na constru¢do de modelos supervisionados de classificacdo de textos.

Por fim, processos digitalizados cujo assunto judicial definido a época de sua criagdo nao
¢ compativel ou ¢ inexistente nas Tabelas Processuais Unificadas podem ter suas peticoes
submetidas a andlise de um modelo expandido para reclassificagdo destes processos de forma

automatica.
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APENDICE A — Extenséo das stopwords

Lista ndo exaustiva de stopwords geradas com base nos documentos juridicos analisados
durante o processamento do corpus utilizado nesta pesquisa para extensdo das stopwords pré-

definidas pela biblioteca NLTK do python na lingua portuguesa.

'agravo', 'ainda’, 'além’, 'ante', 'apelacao’, 'art', 'artigo’, 'assim', 'autor, 'autora’, 'acao’,
'caput', 'caso', 'causa’, 'cinco', 'civil', 'clausulas', 'conforme', 'custas', 'civel', 'codigo’,
'deferido', 'desde’, 'desta’, 'destas', 'deste’, 'destes', 'deve', 'dever’, 'dez', 'diante’,

'direito', 'dois', 'entendimento’, 'entao’, 'exceléncia’, 'expor’, 'exposto’, 'fato’, 'fatos',

'fim', 'indeferido', 'inicial’, 'judicial', 'judicidria’, 'juiz', 'julgamento’, 'junto’, 'juridica’,
justica', 'juizo’, 'legal’, 'lei', 'mil', 'nada’, 'naquele', 'naqueles', 'neste', nestes',

'nestes', 'nove', 'oito, 'ora’, 'outra’, 'parte’, 'paragrafo’, 'passa’, 'pedido’, 'pode’', 'pois’,
'principio’, 'processo’, 'processuais', 'processual’, 'promovente’, 'promovida’, 'promovido’,
'prova', 'qualquer’, 'quatro’, 'razao', 'reais', 'relator’, 'requer’, 'segue’, 'seguinte’,

'segundo’, 'seis', 'sendo’, 'ser', 'sete’, 'sob', 'sobre', 'tal', 'ter', 'termos’, 'tj', 'toda’,

'todas', 'todo', 'todos', 'tribunal’, 'trés', 'tudo', 'um', 'valor', 'vejamos', 'vez', 'vossa'
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APENDICE B — Matrizes de confusao Apriori/SVM

Matriz de confusao Apriori/SVM
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APENDICE C — Matrizes de confusao SVM

Matriz de confusao SVM
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Matriz de confusao normalizada SVM
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APENDICE D — Peticées por assunto pré refinamento

de associacao

Petigdes
g =1 8 8 8
=3 =3 (=3 =3
o S S =3 I=) =3
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(2074, Direitos Deveres do Condomino)
(2381, Cobranca de Alugueis Sem despejo)
(3057, Emprestimo consignado)

(3058, Tarifas)

(3077, Produto Improprio)




APENDICE E — Peticdes por assunto pés refinamento

de associacao
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(480, Adimplemento e Extincao)
(487, Pagamento)

(491, Atos Unilaterais)

(492, Enriquecimento sem Causa)
(494, Pagamento Indevido)

(502, Cartao de Credito)

(505, Compra e Venda)

(506, Compromisso)

(508, Contratos Bancarios)

(522, Despejo para Uso Proprio)
(529, Prestacao de Servicos)
(533, Seguro)

(555. Cheque)

(562, Nota Promissoria)

(564, Inadimplemento)

(565, Arras ou Sinal)

(566, Clausula Penal)

(567, Correcao Monetaria)

(571, Perdas e Danos)

(572, Rescisao Resolucao)

(583, Indenizacao por Dano Material)
(584, Acidente de Transito)

(588, Indenizacao por Dano Moral)
(589, Acidente de Transito)

(590, Direito de Imagem)

(595, Bancarios)

(597, Cartao de Credito)

2 (598, Consorcio)
E (599, Estabelecimentos de Ensino)
E (600, Financiamento de Produto)
E (601, Fornecimento de Agua)
5 (602, Fornecimento de Energia Eletrica)

(604, Seguro)

(606, Servicos Profissionais)

(607, Telefonia)

(608, Assinatura Basica Mensal)

(609, Cobranca indevida de ligacoes)

(611, Transporte Aereo)

(612, Acidente Aereo)

(613, Atraso de voo)

(614, Cancelamento de voo)

(615, Extravio de bagagem)

(620, Abatimento proporcional do preco)
(621, Indenizacao por Dano Material)

(622, Indenizacao por Dano Moral)

523, Inclusao Indevida em Cadastro de Inadimplentes)
(624, Protesto Indevido de Titulo)

(625, Interpretacao Revisao de Contrato)
(626, Rescisao do contrato e devolucao do dinheiro)
(627, Substituicao do Produto)

(1142, Honorarios Advocaticios)

(1175, Obrigacao de Fazer Nao Fazer)
(1326, Repeticao de indebito)

(1542, Defeito nulidade ou anulacao)
(2073, Despesas Condominiais)

(2074, Direitos Deveres do Condomino)
(2381, Cobranca de Alugueis Sem despejo)
(3057, Emprestimo consignado)

(3058, Tarifas)

(3077, Produto Improprio)




ENTREGA DA VERSAO FINAL DE DISSERTACAO

Eu, PROF. Dra. Juliana Dantas Ribeiro Viana de Medeiros, autorizo o aluno(a) Samuel
de Aguiar Rodrigues a entregar a versao final da dissertagdo de mestrado, a secretaria do PPGTI,
que foi por mim analisada e esta de acordo com os apontamentos feitos pelos membros da banca

de apresentacdo do referido aluno.

Prof. Dra. Juliana Dantas Ribeiro Viana de Medeiros
Orientador

Jodo Pessoa, 14 de Outubro de 2022.
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