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Resumo

FERAUCHE, T. Aplicacdo de Técnicas de Mineragdo de Textos para
Classificacdo de Ementas da Jurisprudéncia da Justi  ¢a do Trabalho de S&o
Paulo. Dissertacdo (Mestrado em Tecnologia), Centro Estadual de Educacéo
Tecnologica Paula Souza, Sé&o Paulo, 2011. 85p.

O objetivo desta dissertacdo é avaliar a utilizacdo de técnicas de mineracao
de textos para a classificacdo das ementas que compdem a jurisprudéncia do
Tribunal Regional do Trabalho da 22 Regido — S&o Paulo. A ementa da
jurisprudéncia é um resumo da decisao juridica, relevante o suficiente para ser
utilizada como exemplo para outros litigios. O Servico de Gestdo Normativa e
Jurisprudencial do Tribunal Regional do Trabalho da 22 Regido — Sao Paulo realiza a
classificagdo destes documentos por assuntos, com o intuito de auxiliar a pesquisa
dos mesmos. Com a aplicacdo de técnicas de mineracdo de textos, em conjunto
com técnicas de aprendizado supervisionado, utilizando-se de documentos
previamente categorizados, foi avaliada eficacia da classificacdo automatica
realizada pelo computador de documentos desconhecidos do modelo de
aprendizagem, e comparado seus resultados com os de um especialista humano.

Palavras-chave: Mineracdo de textos, Inteligéncia Artificial, jurisprudéncia,

informatica juridica.



Abstract

FERAUCHE, T. Applying Text Mining Techniques for Classification of case law
summaries of Labor Court in S&o Paulo . Dissertation (Master degree in
Technology), Centro Estadual de Educacdo Tecnoldgica Paula Souza, Sdo Paulo,
2011. 85p.

The aim of this dissertation is to evaluate the use of text mining techniques for
classification of the summaries that make up the jurisprudence of Labor Court, the
Tribunal Regional do Trabalho da 22 Regido — Sao Paulo. The summary of the
jurisprudence summarizes the relevant legal decision enough to be used as an
example for other disputes. There is a division of the Labor Court, Servico de Gestéo
Normativa e Jurisprudencial of the Tribunal Regional do Trabalho da 22 Regido, that
classify these documents by subject, in order to make it easier to search for those in
the data base. With the application of text mining techniques, in conjunction with
supervised machine learning techniques, using previously classified documents, was
evaluated the effectiveness of automatic classification performed by computer, and
compared theis results with those of a human expert.

Keywords : Text Mining, Artificial Intelligence, jurisprudence, Information

Technology in judiciary power.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

A Inteligéncia Artificial fornece um conjunto de técnicas e algoritmos Uteis
para que sistemas computadorizados consigam resolver problemas que a
computacdo tradicional ndo consegue resolver, seja por limitacdes teoricas (0
problema ndo pode ser descrito de maneira pratica) ou praticas (a memadria ou o
tempo de processamento sao impraticaveis ou infinitos) (RUSSELL; NORVIG, 2004).

O uso de técnicas de IA pode contribuir para o auxilio a atividades em que se
faz necesséria a aplicagdo do conhecimento juridico, uma vez que as técnicas
tradicionais de programacdo, utilizando a logica booleana, ndo séo suficientes para
tal tarefa (ROVER, 2007).

As ementas das decisdes do Tribunal Regional do Trabalho da 22. Regido
S&do Paulo, forma uma colecdo de documentos onde estdo armazenados
conhecimentos juridicos de maneira explicita, e o ato de classifica-los requer a

identificacdo de tais conhecimentos.

1.2 Problema de Pesquisa

A ementa € um resumo de uma decisdo (acérdao) tomada por um colegiado
de desembargadores. As ementas das decisdes mais relevantes compdem a
jurisprudéncia de um Tribunal. Com a finalidade de facilitar a pesquisa
jurisprudencial do Tribunal Regional do Trabalho da 22. Regido — S&o Paulo, um
especialista em Direito realiza a tarefa de classifica-las, seguindo uma determinada
ontologia, porém de maneira empirica e altamente dependente do nivel de
conhecimento e experiéncia do especialista. O grande niumero de ementas a serem
classificadas, sobre os mais variados assuntos, faz com que o procedimento
adotado seja bem complexo, sem nenhum auxilio computacional que ajude esta

tarefa.
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1.3 Objetivo Geral

Realizar a avaliagdo e analisar os resultados de técnicas de classificacdo de
textos para classificar as ementas da jurisprudéncia do Tribunal Regional do
Trabalho da 22. Regido — Sao Paulo, e verificar a sua eficiéncia através da validacéo
dos resultados junto a um especialista e comparando com ementas previamente

classificadas.

1.4 Objetivos Especificos

As técnicas de mineracdo de textos podem ser divididas em varias tarefas.
Este trabalho ird concentrar-se na tarefa de classificacdo de documentos. Para tanto,
€ necessario atingir os seguintes objetivos especificos:
« Extragdo das ementas e analise quantitativa da colecdo de
documentos e suas categorias;
 Pré-Processamento das ementas e analise quantitativa das
informacgdes contidas na cole¢cdo de documentos;
* Processamento das ementas, analise do aprendizado supervisionado e

da acuracia na predi¢do de novos documentos.

1.5 Hipdtese de Pesquisa

Com a utilizacdo de técnicas de Mineracao de Textos, aliada ao aprendizado
de maquinas supervisionado, € possivel que um sistema computacional indique a
qual categoria, € mais provavel que uma ementa da jurisprudéncia pertenca, desta

forma auxiliando o trabalho do especialista classificador.

1.6 Justificativa

A Lei Federal N° 11.416, de 19 de dezembro de 2006, em seu capitulo I, e
regulamentado no Poder Judiciario trabalhista através da Instrucdo Normativa N° 30
de 2007 do Tribunal Superior do Trabalho, institui e normatiza o chamado “Processo
Eletrbnico”, onde exclui a obrigatoriedade dos autos em papel, e habilita a
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tramitacdo das informacdes oficiais do processo através do meio eletrénico, ou meio
digital. O “Processo Eletrénico” esta sendo desenvolvido pelo Conselho Nacional de
Justica - CNJ, em conjunto com o Conselho Superior da Justica do Trabalho — CSJT,
e deve ser implantado em 2011 (FRANCA, 2010).

Uma vez que todos os dados estejam em meio digital, a automatizacdo de
atividades puramente manuais tende a diminuir, e a tarefa da area da Tecnologia da
Informacdo em auxiliar atividades que envolvem o intelecto tende a crescer,
contribuindo assim para a celeridade processual. Importante ressaltar que a
participacdo humana jamais sera substituida pela maquina (ALMEIDA FILHO, 2010).

A utilizacdo de sistemas computacionais possui como foco auxiliar,
automatizar e agilizar muitas das tarefas humanas, em seus mais variados campos
de atuacdo. Isto faz com que algumas areas da Ciéncia da Computacao tornem-se
multidisciplinares, ou seja, envolvam o estudo de outras areas de conhecimento. E
possivel citar a utilizacdo de sistemas computacionais na area médica, nas
engenharias, na administracdo, no direito, na educacao, entre outras diversas areas
onde é necessario o entendimento ndo so de técnicas computacionais, mas também
da éarea de aplicacdo destas técnicas para a elaboracdo de um sistema
computacional eficaz e efetivo. O avanco de desempenho, a capacidade de recursos
de hardware, e o0 uso de técnicas da Ciéncia de Computacado, principalmente de
técnicas de Inteligéncia Artificial, fazem com que o0s sistemas computacionais
tornem-se ainda mais especificos para auxiliar em tarefas humanas especializadas
em uma determinada area do conhecimento. Tais sistemas computacionais séo
chamados sistemas especialistas, que se utilizam do poder do desempenho
computacional para auxiliar tarefas especificas, geralmente aquelas que exigem o
uso do intelecto, e na maioria das vezes de uma area do conhecimento diversa a
area computacional.

Todo sistema especialista (SE) € um modelo computacional, dentro de um
dominio especifico de conhecimento, com poder de especializacdo na resolucédo de
um problema, poder este comparavel ao de um especialista humano. Todo sistema
especialista legal (SEL) € basicamente um SE voltado para a manipulacdo do
conhecimento juridico. Qualquer tentativa em declarar o Direito como um corpo de
regras, necessariamente terd muitos predicados complexos que ndo podem ser

definidos facilmente em termos mais fundamentais. E provavel que as regras sejam,
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em alguns casos, deliberadamente ambiguas, certamente incompletas e
provavelmente contraditorias (ROVER, 2007).

Trabalhos semelhantes j& foram realizados com documentos da
jurisprudéncia da justica comum, sendo possivel citar os mais recentes: Tribunal de
Justica de Santa Catarina (BEPPLER; FERNANDES, 2005), Tribunal de Justica de
Goias (MORAIS, 2007) e Tribunal de Justica do Parana (MOLINARI; TACLA, 2010).
O que demonstra que a jurisprudéncia € uma fonte de conhecimento juridico que
pode ser trabalhada. H4 pouca quantidade de pesquisas semelhantes utilizando
jurisprudéncia nacional dentro da Justica Comum, e nenhuma pesquisa até o
momento no ambito da Justica do Trabalho brasileira. A Justica do Trabalho é um
ramo do Direito bem especifico, onde o especialista na area, operador do Direito,
deve aplicar seus conhecimentos especificos para poder analisar um documento e
classifica-lo.

A caracteristica interdisciplinar deste trabalho, aplicando técnicas de
Classificacdo de Textos nas ementas que compdem a jurisprudéncia trabalhista,
apresenta uma nova abordagem do uso da Tecnologia da Informag&o como apoio as
atividades de aplicacdo do conhecimento juridico. Jurisprudéncia € o conjunto
uniforme e constante das decisfes judiciais sobre casos semelhantes (MONTORO,
2000), é o resultado efetivo da aplicacdo do conhecido juridico, o que a torna
adequada ao uso de técnicas de Mineracdo de Textos, para extrair informacdes
relevantes e servir como entrada para uma maquina de aprendizado capaz de
formar uma base de conhecimento jurisprudencial a partir de informacdes textuais
nao-estruturadas. A classificacdo das ementas € uma atividade realizada por
especialistas do Direito, e o estudo de tal atividade € uma oportunidade para
compreender a aplicagdo do conhecimento juridico e colher informacgfes para 0 uso

posterior em sistemas especialistas.
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2 A Jurisprudéncia

A jurisprudéncia € um conjunto de decisfes de magistrados, que expressam
aplicacao da legislacdo em casos praticos, formando assim o conhecimento juridico
de um Tribunal.

Conforme a obra de De Placido e Silva (2009) jurisprudéncia é um derivado
da conjugacdo dos termos, em latim, jus (Direito) e prudentia (sabedoria), o que
entende-se como a Ciéncia do Direito vista com sabedoria, ou, simplesmente, o
Direito aplicado com sabedoria. Ja Oliveira (2006) diz que a jurisprudéncia pode ser
encarada em sentido amplo ou restrito. Em sentido amplo, significa a ciéncia ou o
conhecimento do Direito. JA no sentido restrito, jurisprudéncia significa a
interpretacéo dada pelos tribunais (rerum perpetuo similiter iudicatorum auctoritas).

Nao séo todas as decisdes de um Tribunal que formam a jurisprudéncia, sao
as decisdes mais relevantes e que seguem uma mesma linha de pensamento.
Geralmente os magistrados indicam as decisdes para compor a jurisprudéncia.

Oliveira (2006) chama a atencdo de que ndo basta uma sentenca® isolada ou
trés acordados® de um tribunal para serem considerados jurisprudéncia. Neste caso,
sdo meras decisdes isoladas. A jurisprudéncia em seu sentido restrito significa
“revelacdo do direito que se processa através do exercicio da jurisdicdo, em virtude
de uma sucessdo harmoénica de decisbes dos tribunais” (REALE, 1995 apud
OLIVEIRA, 2006).

A jurisprudéncia ndo tem forca de lei, porém expressa a aplicabilidade da lei,
que pode ser alterada de acordo com o momento sécio-econdmico em que a
sociedade se encontra. Por isso, pode ser utilizada tanto por magistrados quanto
advogados para basear suas interpretacdes da legislacéo.

A doutrina diverge quanto a incluir a jurisprudéncia como fonte formal do
Direito. Conforme Orlando Gomes (1995 apud OLIVEIRA, 2006) a jurisprudéncia nao
pode ser considerada fonte do Direito, por que o juiz € servo da lei, além de o

julgado produzir efeitos somente nas partes. Ja Miguel Reale (1995 apud OLIVEIRA,

! Decisdo individual proferida por Magistrado de 12 instancia
? Decis&o tomada em colegiado por Desembargadores de 22 instancia
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2006) diz que o juiz ao aplicar a norma, ndo age como um autbmato, mas, ao
contrario, ao interpreta-la e aplica-la a realidade social que esta julgando,
indiscutivelmente esta criando Direito. Oliveira (2006) entende que a jurisprudéncia,
ao lado da lei, dos costumes e das manifestacbes de vontade é fonte formal do
Direito. Além disso, a lei € sempre abstrata, contendo, normalmente, normas
genéricas que devem, através da jurisprudéncia, ser concretizadas. Nunes (1999)
afirma “os cidadaos necessitam saber como as leis serdo aplicadas para poderem
planejar suas vidas; todas as pessoas na sociedade tém o direito de saber com
certeza 0 que podem e o0 que nao podem fazer”, e ainda que “a sociedade conta,
portanto, com as decisdes fixadas na jurisprudéncia para poder respirar a liberdade
assegurada pelo Direito e vivenciada na seguranca juridica”.

Resumidamente, a jurisprudéncia, possui um importante papel como fonte do
Direito, e 0 seu contetdo auxilia na interpretacdo da lei e sua aplicacdo na solugéo
de um problema juridico. Jurisprudéncia € o conjunto uniforme e constante das

decis@es judiciais sobre casos semelhantes (MONTORO, 2000).

2.1 A Jurisprudéncia da Justica do Trabalho de Séo Paulo

As decisbes de 22. Instancia do Tribunal do Trabalho da 22. Regido — Séo
Paulo, sdo proferidas durante as sessfes de julgamento. As ementas sdo citadas
dentro do documento que explicita a decisdo tomada em colegiado (Acérddo). A
secretaria de Turma transcreve as ementas dentro do Sistema Informatizado, para
posterior classificacao por parte do Servico de Gestdo de Normas e Jurisprudencial.

Apés a classificacdo, o sistema informatizado gera documentos em formato
de hipertexto (HTML) a partir de informacdes do banco de dados, conforme a Figura
1.

O documento segue uma estrutura. Existe uma espécie de cabecalho, com
informagdes que identificam a origem dos dados processuais, como: Tipo do
processo, Data de julgamento, Juiz Relator e Revisor do acérddo, Numero do
acordado, Ano do acorddo, Turma do acorddo, Data de publicacdo, Numero do
processo e Partes envolvidas.

E possivel ainda identificarmos mais duas partes da estrutura: a ementa e o

indice. A ementa é onde se encontra a sintese do que foi decidido no acérdao, suas
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premissas e justificativas. E na ementa que esta concentrado resumidamente todo o

conhecimento da jurisprudéncia.

TIPO: RECURSO ORDINARIO
DATA DE JULGAMENTO: 16/11/2004

RELATOR(A): RICARDO ARTUR COSTA E TRIGUEIROS

REVISOR(A): CARLOS ROBERTO HUSEK

ACORDAO N°: 20040643829

PROCESSO N°: 01152-1998-445-02-00-5 ANO: 2004 TURMA: 42
DATA DE PUBLICACAO: 26/11/2004

PARTES:

RECORRENTE(S):
INSTITUTO NACIONAL DO SEGURO SOCIAL INSS

RECORRIDO(S):
RODRIMAR S/A TRANSP EQUIPS INDS ARM GER
GENILSON ALMEIDA GOIS

EMENTA:

INSS. RECURSO ORDINARIO. NAO CONHECIMENTO. INADEQUACAO,
AUSENCIA DE INTERESSE E IRREGULARIDADE DA
REPRESENTACAO.Recurso do INSS que no se conhece em razéo de: (1)
inadequacao, vez que é notoria a impropriedade do recurso ordinario (art. 895,
CLT), cabivel apenas na fase cognitiva, para atacar decisédo terminativa em sede
de execucdo, para a qual o recurso especifico é o agravo de peticdo (art. 897,
CLT), sendo inaplicavel a espécie o principio da fungibilidade; (2) auséncia de
interesse porquanto o valor previdenciario ja foi quitado, configurando sanha
arrecadatoria a pretensao do Instituto de receber o que ja lhe foi pago; (3)
irregularidade da representacao, em vista da subscricdo do apelo por advogado
particular e ndo por procurador autarquico.

INDICE:

PREVIDENCIA SOCIAL, Recurso do INSS

Figura 1: Exemplo de uma ementa retirada do site do TRT da 22 Regido — Sao Paulo.
O indice é a classificacdo da jurisprudéncia. O indice utilizado foi elaborado

pelo Desembargador Valentin Carrion e aprimorado, ao longo dos anos, pelo Servi¢co
de Jurisprudéncia e Divulgacdo, atualmente chamado de Servico de Gestéao
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Normativa Jurisprudencial. A partir de dezembro de 2009, o indice passou a
trabalhar conjuntamente com a Tabela de Assuntos Processuais da Justica do
Trabalho (CNJ Resolucdo N° 46, de 18 de dezembro de 2007). A lista completa com
todas as categorias utilizadas como indice esta demonstrada no Apéndice 1, como
pode ser observado néo existe uma regra clara da forma como estédo estruturadas as
categorias, elas sdo fruto de anos de trabalho, onde através da tentativa e do erro
chegou-se a estrutura atual.

A tarefa de classificagéo € realizada pelos servidores publicos do Servi¢o de
Gestdo Normativa Jurisprudencial. Nao € um processo automatico e requer
conhecimentos especificos no ambito do Direito. Os servidores publicos deste
servico podem ser identificados como os especialistas do conhecimento juridico,
pois sdo eles que leem a ementa, identificam relagdes na area do Direito, e depois
classificam a jurisprudéncia. Esta classificacdo € utilizada para organizar e facilitar a

busca da jurisprudéncia.

2.2 A Informatica Juridica

A disciplina que trata da utilizacdo otimizada da informatica pelos profissionais
ou operadores do direito e nas atividades de natureza juridica € conhecida como
Informatica Juridica. Ela pode ser dividida em: (CASTRO, 2005)

1. Gestdo ou Operacional : relacionada com a mecanica e o0
funcionamento dos espacos juridicos e dos trabalhos e fluxos fisicos;

2. Registro ou documental : relacionada com o acesso rapido e facil aos
Varios registros oficiais;

3. Ajuda a deciséo : relacionada com o tratamento e a recuperacdo da
informacdo juridica nos campos da legislagdo, doutrina e
jurisprudéncia.

Os sistemas amplamente utilizados pelos diversos Tribunais do Poder
Judiciario podem ser classificados como sistemas de Gestdo ou Operacional e
sistemas de Registro ou Documental, sdo sistemas que utilizam os paradigmas de
programacao tradicional e podem ser facilmente tratados computacionalmente.
Conforme Almeida Filho (2010), a respeito da Informatizacéao Judicial atual, no Brasil

nao existe processo eletrénico, mas sim procedimentos eletrénicos, ou seja, partes
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dos atos processuais sao praticados por meio eletronico, disponibilizando algumas
pecas em meio digital.

Sistemas de Ajuda a decisdo sdo os menos utilizados, pois necessitam do
maximo de informacdes processuais em meio eletronico, além de um entendimento
mais aprofundado sobre o raciocinio juridico.

O raciocinio juridico se distingue em duas partes: o estabelecimento dos fatos
relevantes (quaestio facti) e a aplicacdo da norma correspondente (quaestio iuris).
Esta segunda etapa compreende a qualificacdo juridica dos fatos, que pressupde a
interpretacdo da lei, na tentativa de retirar as consequéncias previstas pela mesma
para aqueles fatos (ROVER, 1994).

Na tentativa de expressar a aplicacao das normas de maneira explicita, Rover
(2007) utilizou a logica dedntica cujo objetivo é formalizar conceitos (normas) que
tém a ver ndo s6 com a prescricdo de comportamentos desejados, mas também, e
isto € essencial, com a necessidade de admitir que os comportamentos se podem
desviar do ideal, e de prescrever o que fazer em tais circunstancias. Porém,
conforme Rover (2007), a representacdo do conhecimento juridico através de regras,
a principio parecia ser a solugdo para a representacdo do conhecimento juridico. No
entanto, como constatado em suas pesquisas, qualquer tentativa em declarar o
Direito como um corpo de regras necessariamente tera muitos predicados
complexos que ndo podem ser definidos facilmente em termos mais fundamentais. E
provavel que as regras sejam, em alguns casos, deliberadamente ambiguas,
certamente incompletas e provavelmente contraditérias.

Desta maneira, para uma representacdo do conhecimento juridico, existe a
alternativa da utilizacdo de paradigmas computacionais que se utilizam de técnicas
de inteligéncia artificial, através da Mineracdo de Textos, uma vez que O
conhecimento juridico explicito encontra-se em forma de textos ndo-estruturados.

A jurisprudéncia € exatamente a colecdo de documentos que expressa o0
conhecimento juridico aplicado, portanto o estudo de técnicas de mineragdo de
textos utilizando a jurisprudéncia contribui para o0 desenvolvimento ou

aprimoramento de sistemas de Ajuda a decisdo no ambito da Informatica Juridica.
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3 A Mineracéo de Textos

A Mineracdo de Textos (MT) tem como objetivo descobrir informacdes
relevantes através de dados néo-estruturados, contidos em formato texto. Uma
definicAo genérica inclui todos os tipos de processamento de texto que tratam de
encontrar, organizar e analisar informacao (KONCHADY, 2006). A MT é semelhante
a Mineracdo de Dados (MD), porém a diferenca encontra-se no tipo de dado a ser
minerado. A MD € um conjunto de técnicas estudado na Inteligéncia Artificial (1A),
uma especialidade da Ciéncia da Computagdo, que objetiva a descoberta de
informacgdes relevantes a partir de dados estruturados, geralmente armazenados em
Banco de Dados relacional.

De maneira analoga a MD, a MT procura extrair informacdes Uteis de fontes
de dados através da identificacdo e exploragdo de padrdes, no entanto, no caso da
MT as fontes de dados séo cole¢bes de documentos, e 0s padrdes sdo encontrados
nao em registros de banco de dados, mas sim em dados néo estruturados em forma
de texto dentro da colecédo de documentos (FELDMAN; SENGER, 2007).

A mineracgdo de textos é uma técnica para a descoberta de conhecimento em
textos ndo-estruturados, o que se aplica obviamente aos textos juridicos. Existem
duas maneiras de analisar o texto n&o-estruturado: a analise semantica, baseada no
significado dos termos no texto; e a analise estatistica, baseada na frequéncia com
gue os termos aparecem no texto. Estes dois modos podem ser aplicados separados
ou em conjunto.

A anadlise estatistica de textos demonstra ser a mais interessante para se
aplicar a textos juridicos, pois os textos empregam uma linguagem técnica com
muitos termos em latim. Nesse tipo de andlise, a importancia dos termos € dada
basicamente pelo nimero de vezes que eles aparecem nos textos. E interessante
ressaltar que este tipo de estratégia pode ser conduzido independentemente do
idioma (EBECKEN; LOPES; COSTA, 2003).

Indiferente ao tipo de andlise, o processo de mineracdo de texto pode ser
dividido em quatro etapas, conforme (GONCALVES; REZENDE, 2002):

» Coleta de Documentos: nesta fase, os documentos relacionados com

o dominio da aplicacéo final sdo coletados.
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» Pré-processamento: consiste de um conjunto de ac¢les realizadas
sobre o conjunto de textos obtido na etapa anterior, com o objetivo de
prepara-los para a extragdo de conhecimento.

 Extracdo de Conhecimento: utilizam-se alguns algoritmos de
aprendizado com o objetivo de extrair, a partir de documentos pré-
processados, conhecimento na forma de regras de associacao,
relacdes, segmentacéo, classificacdo de textos, entre outros.

 Avaliacdo e Interpretacdo dos Resultados: nessa etapa o0s
resultados obtidos sdo analisados, filtrados e selecionados para que o
usuario possa ter um melhor entendimento dos textos coletados. Esse
entendimento maior pode auxiliar em algum processo de tomada de
deciséo.

A mineracdo de texto possui varias tarefas que podem fazer parte do
processo de extracdo do conhecimento. Cada tarefa extrai um tipo de informacao
diferente. As tarefas sdo: clustering, classificacdo, extracdo de caracteristicas,
sumarizacgao e indexagao.

O processo de clustering, ou agrupamento, torna explicito o relacionamento
entre documentos, enquanto a classificacdo identifica os topicos-chave de um
documento. A extracdo de caracteristicas € usada quando é preciso conhecer
pessoas, lugares, organizacOes e objetos mencionados no texto. A sumarizagao
estende o principio de extracdo de caracteristicas, concentrando-se mais em
sentencas inteiras do que em nomes ou frases. A indexacéo tematica é util quando
se quer ser capaz de trabalhar preferencialmente com tdpicos que com palavras-
chave (EBECKEN; LOPES; COSTA, 2003).

3.1 Tarefa de Classificacao

A classificacdo, em Mineracdo de Textos, visa a identificar os topicos
principais em um documento e associar este documento a uma ou mais categorias
predefinidas (Yang; Pedersen, 1997, apud EBECKEN; LOPES; COSTA, 2003).
Segundo Konchady (2006), o problema da classificacdo pode ser descrito como a
classificacdo de documentos em multiplas categorias, onde se tem um conjunto de n

categorias {C;, C,, . . Cy} para as quais sao associados m documentos {D1, D5, . .
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Dn}. A Figura 2 demonstra o processo de classificacdo, onde as n categorias sao
pré-definadas através de palavras-chave que diferenciam qualquer categoria C; de
qualquer outra categoria C;. O processo de identificar essas palavras-chave €
chamado de Extracdo de Caracteristicas.

O estudo da automatizacdo da classificacdo de textos data de meados da
década de 60, na época sua aplicacdo era para indexar literatura cientifica através
de um vocabulario controlado (MARON, 1961 apud FELDMAN; SANGER, 2007).
Foi apenas na década de 90 que a classificagdo foi totalmente desenvolvida devido
ao progressivo aumento da quantidade de documentos textuais na forma digital e a
necessidade de organiza-los (FELDMAN; SANGER, 2007).

Extracdo de Classificador
Caracteristicas

Figura 2: Associacdo de documentos a categorias (KO  NCHADY, 2006)

Conforme Feldman e Sanger (2007), assim como em outras tarefas de
inteligéncia artificial, existem duas principais abordagens para a classificacdo de
textos. A primeira € a abordagem da engenharia do conhecimento (knowledge
engineering) onde o conhecimento de especialistas sobre as categorias esta
codificado no sistema, seja declarativamente ou na forma de regras procedimentais
de classificacdo. A outra abordagem € o aprendizado de maquina (machine learning)
onde geralmente através de um processo indutivo é construido um classificador
aprendendo a partir de um conjunto de exemplos pré-classificados. A principal
desvantagem da abordagem da engenharia do conhecimento é o que pode ser
chamado de “gargalo da aquisicdo de conhecimento” (knowlege acquisition
bottleneck) — a enorme quantidade de trabalhadores altamente qualificados e
especialistas no dominio do conhecimento, necesséaria para manter as regras do
conhecimento implementadas no sistema. Portanto, a maioria dos trabalhos recentes

sobre classificacdo esta concentrada na abordagem de aprendizado de maquina,
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que requer apenas um conjunto de instancias de treinamento manualmente

classificadas, o que € bem menos custoso para se produzir.

3.2 O Pré-processamento dos documentos

A etapa de pré-processamento diz respeito a limpeza dos dados para facilitar
as analises da etapa seguinte. Esta etapa consiste na remocdo do que for
desnecessario para o entendimento do texto, o documento gerado € utilizado como
base para a fase seguinte (MONTEIRO; GOMES; OLIVEIRA, 2006). Segundo
Alvarez (2007), a etapa de pré-processamento é responsavel por transformar uma
colecdo de documentos em uma representacao estruturada adequada, normalmente
no formato de uma tabela atributo-valor, a qual é mais apropriada para
processamento do que simples arquivos textos. Dada uma colecdo de documentos,
é aplicada a abordagem bag of words, que consiste em representar cada documento
da colecdo como um vetor de termos contidos em seu respectivo documento. Cada
termo que ocorre no documento pode ser composto por apenas uma palavra
(unigrama) ou varias palavras (bigramas, trigramas, ..., n-gramas). Com a finalidade
de identificar todos os termos presentes em um documento, um procedimento de
marcacao (tokenizacdo) é realizado, geralmente através do reconhecimento de
espacos em branco, tabulagbes e sinais de pontuagdo que delimitam termos. Essa
representacdo, no entanto, pode resultar em uma tabela esparsa com alta
dimensionalidade, portanto um objetivo da etapa de pré-processamento é reduzir a

dimensionalidade dessa representacao.

3.2.1 Ferramenta PRETEXT Il

O PRETEXT, proposto por Matsubara et al (2003) apud Soares (2009), € uma
ferramenta computacional que realiza o pré-processamento de textos utilizando a
abordagem bag of words e gera uma tabela atributo-valor. A ferramenta foi
desenvolvida utilizando o paradigma de orientacdo a objetos, na linguagem de
programacao Perl. O PRETEXT passou por um processo de remodelagem e
reimplementacédo e foi criado o PRETEXT Il (SOARES et al, 2008 apud SOARES,

2009), uma ferramenta com mais funcionalidades e melhor desempenho
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computacional. A ferramenta implementa as funcionalidades de tokenizacéo,
remocdo de stopwords e stemming, utilizadas comumente nas técnicas de
mineragdo de textos com a finalidade de preparar o texto para ser analisado
estatisticamente e para ser processado.

* Tokenizacéo

Para realizar a Extracdo de Caracteristicas de textos ndo estruturados (Figura
2) é necessario executar a quebra do fluxo continuo de caracteres em partes mais
significantes, o que pode ser feito em varios niveis diferentes, podendo dividir o texto
em capitulos, secdes, paragrafos, frases, palavras e até mesmo em silabas e
fonemas. A abordagem mais frequiente encontrada em sistemas de mineracao de
textos € a divisdo do texto em frases e palavras, o que pode ser chamado de
“tokenizacao”, em inglés “tokenization” (FELDMAN; SANGER, 2007). No caso da
ferramenta PRETEXT, como utiliza a técnica de bag of words, faz a quebra do texto
em palavras, portanto considera um token como uma palavra. Para realizar esta
tarefa o programa de computador deve remover alguns caracteres indesejados,
como sinais de pontuacdo, separacdo silabica, marcacdes especiais e numeros, 0s

quais, isoladamente, trazem pouca informacao (SOARES, 2009).

* Remocao de Stopwords

A tarefa de pré-processamento que remove as palavras irrelevantes é
chamada de “selecdo de caracteristicas” (feature selection). A maioria dos sistemas
de mineracdo de textos, ao menos remove as stopwords (FELDMAN; SANGER,
2007). A remocado de stopwords consiste na retirada de palavras que se repetem
inUmeras vezes no decorrer do texto ou palavras sem relevancia aparente para o
processamento do texto, como artigos, conjunc¢fes, pronomes, preposicdes, etc.
Este conjunto de palavras recebe o nome de stopwords (MONTEIRO; GOMES;
OLIVEIRA, 2006). Com essas palavras, € gerada uma lista (stoplist), na qual
inUmeras stopwords podem ser armazendas para que sejam desconsideradas ao
processar o texto. Desta forma, a remocéo stopwords minimiza consideravelmente a
guantidade total de tokens usados para representar os documentos (SOARES,
20009).
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e Stemming

Em inglés, como em muitas outras linguas, palavras ocorrem em textos em
mais de uma forma. O processo de stemming € responsavel por reduzir as diversas
formas de um termo a uma forma comum (raiz) denominada stem. E possivel definir
um stem de qualquer palavra apoés retirar o seu prefixo e sufixo (KONCHADY, 2006).
Os algoritmos de stemming aplicam uma série de normalizacdes linguisticas para
remover prefixos e/ou sufixos de termos, ou inclusive mapear verbos a sua forma no
infinitivo (ALVAREZ, 2007). O PRETEXT Il utiliza o algoritmo de PORTER (1980
apud ALVAREZ, 2007), um dos algoritmos mais utilizados em sistemas de
mineracdo de textos (KOCHANDY, 2006), aprimorado e adaptado a lingua
portuguesa por Soares (2009), onde é possivel destacar a melhora consideravel do

tratamento de verbos irregulares.

3.2.2 Problema da dimensionalidade

Segundo Alvarez (2007), em geral, uma das caracteristicas do processo de
mineracgdo de textos é a alta dimensionalidade do conjunto de atributos. Entretanto,
em determinadas circunstancias pode ser desejavel aplicar métodos para a reducéo
da representacdo, pois a alta dimensionalidade pode tornar o custo de
processamento e armazenamento, em alguns casos, inviavel.

As funcionalidades de tokenizacdo, remocéo de stop words e stemming, ja
contribuem para a reducdo da alta dimensionalidade dos atributos. Porém, seja pela
quantidade elevada de documentos, ou pela quantidade elevada de termos
presentes nos documentos, S840 necessarios outros mecanismos para a reducao da
dimensionalidade. Para tal, a ferramenta PRETEXT Il (SOARES, 2009) faz uso de
cortes de palavras baseados em frequéncia, utilizando a Lei de Zipf (ZIPF, 1949
apud SOARES, 2009) e os cortes de Luhn (LUHN, 1958 apud SOARES, 2009).

A Lei de Zipf é utilizada para encontrar termos considerados pouco
representativos em uma determinada cole¢édo de documentos. Luhn usou essa lei
como uma hipotese para especificar dois pontos de corte para excluir tokens néo
relevantes em uma colecdo de documentos. Os termos que excedem o corte
superior sdo os mais frequentes e sdo considerados comuns por aparecer em

qualquer tipo de documento, como as preposi¢cdes, conjuncdes e artigos. Ja os
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termos abaixo do corte inferior sdo considerados raros e, portanto, ndo contribuem
significativamente na discriminacdo dos documentos (SOARES, 2009).

Na Figura 3 é mostrada a curva da Lei de Zipf (I) e os cortes de Luhn
aplicados a Lei de Zipf (ll), onde o eixo cartesiano f representa a frequéncia das
palavras e 0 eixo cartesiano r representa as palavras correspondentes ordenadas

segundo essa frequéncia.

f Corte Corte
superior inferior
Pico dos
palavras
relevantes

(I) Curva de Zipf (IT) Curva de Zipfe Cortes Luhn

Figura 3: Representacado da curva de Zipf e os corte s de Luhn (SOARES, 2009)

Outro mecanismo para reducdo da alta dimensionalidade é a geracdo de
atributos pela unido de duas ou mais palavras consecutivas, podem-se gerar
atributos com um maior poder de predicdo. O n-grama é exatamente essa juncao de
palavras, na qual n representa o niumero de palavras que sdo geradas por simples
acaso, porém, aquelas que apresentam uma frequéncia maior podem ser Uteis para
o aprendizado.

Por exemplo, considerar as palavras Sao e Paulo individualmente pode
agregar pouco conhecimento, pois Sdo pode referir-se ao verbo ser e Paulo é um
nome préprio relativamente comum no Brasil. Entretanto, o termo composto Sao
Paulo pode agregar muito mais informacéo se o texto se refere a cidade ou estado
de S&o Paulo (SOARES, 2009).
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3.2.3 Valores dos Atributos

Além das funcionalidades para auxiliar na reducdo do namero de atributos

visando a melhorar a relevancia da informacédo para a classificacdo do texto, a

ferramenta PRETEXT implementa as medidas mais comuns da literatura para

calcular o valor dos atributos na tabela atributo-valor (SEBASTIANI, 2002 apud
SOARES, 2009).

Boolean : atribui o valor um (verdadeiro) ao atributo se ele existe no
documento e zero (falso) caso contrario.

Term Frequency : conhecida também como tf, consiste na contagem
de aparicbes de um determinado atributo (termo) em um documento,
atribuindo-se essa contagem ao valor do atributo (frequéncia absoluta).
Pode ser representada pela Equagdo 1, na qual freq(,d) é a

frequéncia do termo t; no documento d;
a;; = tf(;,di) = freq(t; d;) (1)

Term Frequency Linear : indica a frequéncia com que um termo
aparece na colecédo de documentos, para tanto um fator de ponderacgéo
pode ser utilizado para que os termos que aparecem na maioria dos
documentos tenham um peso de representacdo menor. A chamada tf-
linear (MATSUBARA et al, 2003 apud SOARES, 2009) pode ser
definida pelas Equagdes 2 e 3, onde o fator de ponderacéo € dado por
um menos a frequéncia relativa do nimero de documentos em que o

termo aparece no numero total de documentos.

a;j = tflinear(tj,di) = freq(tj, di) X linear(t;) 2)
linear(tj) =1- % (3)

Term Frequency — Inverse Document Frequency : conhecida como
tf-idf, também é uma medida ponderada da frequéncia dos termos na

colecédo de documentos, de tal maneira que termos que aparecem na
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maioria dos documentos tenham um peso de representacdo menor
(JONES, 1972; ROBERTSON, 2004 apud SOARES, 2009). O fator de
ponderacéo idf & inversamente proporcional ao logaritmo do nimero de
documentos em que O termo aparece no numero total N de

documentos, conforme as Equacdes 4 e 5.
a;; = tfidf (t;,d;) = freq(t;, d;) x idf (t;) (4)

idf (t;) = log %tj) (5)

Suavizacdo dos valores: € muito provavel que um determinado token ocorra

em todos os documentos, ocasionando com que o fator de ponderacao, linear ou idf,

seja nulo, o que faz com que seja atribuido o valor zero ao token. Conforme Monard

et al (2008) desta maneira perde-se informacdo, e para que isto ndo ocorra €

possivel fazer com que os fatores de ponderacdo ndo sejam nulos utilizando um

critério de suavizacdo conhecido como smooth. Este critério somente € ativado

quando o fator de ponderacdo for nulo. Uma maneira simples de implementar a

suavizacdo, é aumentar o valor de N (niumero de documentos da colecdo) em 10%

de seu valor, assim o fator de ponderacéo sera diferente de nulo.

Normalizacdo: um detalhe importante que deve ser levado em
consideracao é o tamanho dos documentos na colecdo. Quando existe
uma diferenga grande de tamanho nos documentos de uma colecao,
pode ocorrer uma diferenca grande na frequéncia dos termos dos
documentos. Uma solucéo para este problema € a normalizacdo dos
valores da tabela atributo-valor, podendo ter seu foco nos atributos
(colunas) ou nos documentos (linhas). As equagbes 6 e 7 demonstram
respectivamente a normalizacdo quadratica em linha e em coluna
(MONARD, 2008).

Noeruadratic(tj, di) = U (6)

JZR=1(ak;?)
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NormQuadratic(t;, d;) = — (7)

}Zﬁ:l(aikz)

3.3 Aprendizado de Maquina

Conforme Russell e Norving (2004), o campo do aprendizado de maquina
geralmente pode ser distinguido em 3 casos: aprendizado supervisionado , nao-
supervisionado e por reforco . O problema do aprendizado supervisionado envolve
aprender uma funcéo a partir de exemplos de suas entradas e saidas. O problema
do aprendizado ndo-supervisionado envolve aprender padrdes de entradas sem que
haja o fornecimento de valores de saidas especificadas. Por ultimo, o problema do
aprendizado por refor¢co envolve aprender através de um retorno indicativo que um
determinado comportamento ndo é desejavel, o que implica um subproblema de
aprender como o ambiente funciona.

O aprendizado supervisionado utiliza a inferéncia indutiva, ou indugcao. A
tarefa da inferéncia indutiva pura (ou inducdo) é essa: “Dada uma colecdo de
exemplos de f, retorne uma funcdo h que se aproxima de f’. A funcdo h é chamada
de hipétese. A razdo da dificuldade do aprendizado, do ponto de vista conceitual, é
que nao é facil dizer qguando uma funcéo h é uma boa aproximacao de f. Uma boa
hipotese ira generalizar bem, ou seja, ira predizer exemplos néo vistos anteriormente
(RUSSEL; NORVING, 2004).

Segundo Monard e Baranauskas (2003), a inducdo é a forma de inferéncia
l6gica que permite obter conclusfes genéricas sobre um conjunto particular de
exemplos. Na inducédo, um conceito é aprendido efetuando-se inferéncia indutiva
sobre os exemplos apresentados. Portanto, as hipdteses geradas através da
inferéncia indutiva podem ou nao preservar a verdade. Ainda Monard e Baranauskas
(2003) lembram que mesmo assim, a inferéncia indutiva € um dos principais
meétodos utilizados para derivar conhecimento novo e predizer eventos futuros, que
foi pelo meio da induc&o que Arquimedes descobriu a primeira lei da hidrostatica e o
principio da alavanca, que Kepler descobriu as leis do movimento planetario, que
Darwin descobriu as leis da sele¢do natural das espécies.

Utilizando o aprendizado supervisionado, através do método da inferéncia, é

possivel montar algoritmos classificadores que possam aprender com documentos
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previamente classificados, como demonstra Monard e Baranaukas (2003) em sua

hierarquia do aprendizado, e pode ser visto demonstrado na Figura 4.

Classificagao

Aprendizado
indutivo

Aprendizado
supervisionado

Aprendizado
N3o-supervisionado

Figura 4: A hierarquia do aprendizado (MONARD; BARA  NAUSKAS, 2003)

Abaixo seguem alguns conceitos e definicbes amplamente utilizados, tanto

neste trabalho, quanto na literatura de Aprendizado de Maquina (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003):

Indutor : conhecido como programa de aprendizado, ou algoritmo de
inducdo. Tem como objetivo extrair um bom classificador a partir de um
conjunto de exemplos rotulados. A saida do indutor, o classificador,
pode ser usada para classificar exemplos novos (ainda nao rotulados)
com a meta de predizer corretamente o rétulo de cada um.

Exemplo : também denominado caso, registro ou dado. E uma tupla de
valores de atributos (ou um vetor de valores de atributos).

Atributo : descreve uma caracteristica ou um aspecto de um exemplo.
Normalmente, ha pelo menos dois tipos de atributos: nominal, quando
nao existe uma ordem entre os valores (por exemplo, cor: vermelho,
verde, azul) e continuo, quando existe uma ordem linear nos valores
(por exemplo, peso: pertencente ao conjunto dos nimeros reais).
Classe: todo o exemplo possui um atributo especial, denominado
rétulo ou classe, que descreve o fendbmeno de interesse, isto €, o
conceito-meta que se deseja aprender para fazer previsées a respeito.
Conjunto de exemplo : um conjunto de exemplos € composto por

exemplos contendo valores de atributos bem como a classe associada.
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Na Tabela 1, € mostrado o formato padrdo de um conjunto de
exemplos T com n exemplos e m atributos. Nessa tabela, a linha i
refere-se ao i-esimo exemplo (i =1, 2, ..., n) e a entrada x; refere-se ao
valor do j-ésimo (j = 1, 2, ..., m) atributo X; do exemplo i.

Como pode ser visto, exemplos sao tuplas T; = (Xj1, Xi2, ... , Xim, Yi), onde
fica subentendido o fato que x; € um vetor, e a ultima coluna, Y, contém

o atributo meta, também chamado de classe.

Tabela 1 - Conjunto de exemplos no formato atributo  -valor

X1 X5 .. Xm Y
T1 X111 X12 Ca X1m Y1
T Xo1  X22 e Xom y2
Th Xn1 Xn2 Ce Xnm Yn

Usualmente, um conjunto de exemplos é dividido em dois subconjuntos
disjuntos: o conjunto de treinamento, usado para o aprendizado do
conceito, e o conjunto de teste usado para medir o grau de efetividade
do conceito aprendido. Os subconjuntos sdo normalmente disjuntos
para assegurar que as medida obtidas, utilizando o conjunto de teste,
sejam de um conjunto diferente do usado para realizar o aprendizado,
tornando a medida estatisticamente valida.

Classificador ou Hipétese : dado um conjunto de exemplos de
treinamento, um indutor gera como saida um classificador (também
denominado hipotese ou descricdo de conceito) de forma que, dado
um novo exemplo, ele possa predizer com a maior precisdo possivel
sua classe.

Ruido: s&do dados imperfeitos, podem ser derivados do proprio
processo que gerou os dados, do processo de aquisicdo dos dados, do
processo de transformacéo dos dados ou mesmo devido a classes
rotuladas incorretamente.

Under e Overfitting : como o conjunto de treinamento € apenas uma

amostra de todos os exemplos do dominio, € possivel induzir hipéteses
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gue melhorem seu desempenho no conjunto de treinamento, enquanto
pioram o desempenho em exemplos diferentes daqueles pertencentes
ao conjunto de treinamento. Nesta situacdo, o erro (ou outra medida)
em um conjunto de teste independente evidencia um desempenho ruim
da hipotese. Neste caso, diz-se que a hipétese ajusta-se em excesso
ao conjunto de treinamento ou que houve um overfitting. Também é
possivel induzir hipoteses que possuam pequena melhora de
desempenho no conjunto de treinamento, assim como em um conjunto
de teste. Neste caso, diz-se que a hipotese ajusta-se muito pouco ao

conjunto de treinamento ou que houve um underfitting.

3.3.1 Avaliacdo do Aprendizado

Existem varios meios para avaliar o aprendizado do algoritmo através do
método supervisionado por inducdo. O primeiro deles € chamado de
Ressubstituicdo, onde o conjunto de exemplos para treinamento € o mesmo
conjunto para testes. Esse meio fornece uma medida falsa, possuindo uma
estimativa muito otimista, ou seja, o desempenho no conjunto de treinamento em
geral ndo se estende a conjuntos independentes de testes.

Para que o algoritmo seja 0 mais genérico possivel, & importante utilizar
meios que ndo utilizem exemplos em comum entre o conjunto de treinamento (ou
aprendizado) e o conjunto de teste. Estes meios sdo conhecidos como métodos e
reamostragem, 0s principais métodos sao descritos a seguir: (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003)

 Holdout: método de amostragem mais simples, onde divide os
exemplos em uma porcentagem fixa de exemplos para treinamento e o
restante para teste. E comum a utilizacdo de 2/3 dos exemplos para
treinamento e 1/3 para teste. Porém existe um dilema neste método,
pois para obter um bom classificador é preciso utilizar o maximo
possivel de exemplos para treinamento, e a0 mesmo tempo para obter
uma boa estimativa de erro é necessario utilizar o maximo possivel de
exemplos para teste (WITTEN, FRANK; 2000).
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» Cross-validation:  utilizado para assegurar a representatividade
méxima de todas as classes durante o treinamento e teste. Os
exemplos sédo aleatoriamente divididos em r particbes mutuamente
exclusivas (folds) de tamanho aproximadamente igual n / r exemplos.
Os exemplos nos r — 1 folds sdo usados para treinamento e a hipotese
€ induzida no fold remanescente (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

o Stratified cross-validation: similar ao cross-validation, porém
considera a distribuicdo de classe — propor¢do de exemplos em cada
uma das classes — durante a geracdo dos folds mutuamente
exclusivos. Isto significa, por exemplo, que se o conjunto original de
exemplos possui duas classes com distribuicdo de 20% e 80%, cada
fold também tera esta proporcdo de classes (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

« Leave-One-Out: é um caso especial de cross-validation. E
computacionalmente dispendioso e frequentemente usado para
amostras pequenas. Para uma amostra de tamanho n uma hipotese é
induzida utilizando (n - 1) exemplos, e a hipétese é testada no unico
exemplo remanescente. Este processo € repetido n vezes, cada vez
induzindo uma hipétese deixando de considerar um uUnico exemplo
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Para avaliar os resultados induzidos com o objetivo de extrair a quantidade de
acertos, erros e poder analisar melhor as hipdteses geradas, os resultados séo
colocados em uma matriz de duas dimensdes conhecida como “matriz de confusao”
(WITTEN; FRANK, 2000). Como mostrado na Tabela 2, os resultados sao
totalizados em classes verdadeiras e classes preditas, para k classes diferentes
{C1,Cy, . . . ,C}. Cada elemento M (C;,C) da matriz representa 0 numero de
exemplos que realmente pertencem a classe C; que foram classificados como sendo
da classe C;. O numero de acertos, para cada classe, se localiza na diagonal
principal M (C;,C)) da matriz. Os demais elementos representam erros na

classificacao.
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Tabela 2 - Matriz de confusdo de um classificador (1 MONARD; BARANAUSKAS, 2003)

Classe Predita C; Predita C, Predita Cy
verdadeira C, M (C1,Cy) M (C1,Cp) M (Cq1,Cy)
verdadeira C, M (C,,Cy) M (C2,Cy) M (C2,Cy)
verdadeira Cy M (Ck,C1) M (Cy,C>) M (Ck,Cy)

Uma vez os resultados inseridos na matriz, € possivel identificar os erros e
classificad-los como falsos positivos (Fp) e falsos negativos (Fyn). Por exemplo, na
tabela Y é ilustrada uma matriz de confusdo de duas classes, rotuladas como “+”
(positiva) e “-* (negativa), onde Tp € 0 numero de exemplos positivos classificados
corretamente e Ty € 0 numero de exemplos negativos classificados corretamente

do total de n = (Tp + Fp + Ty + Fy) exemplos.

Tabela 3 - Matriz de confusdo para a classificacdo ~ com duas classes

. ) Taxa de Erro | Taxade
Classe Predita C. Predita C.
da Classe Erro Total
Verdadeiros Falsos
. Fy
verdadeira C, Positivos Negativos T T F
T Fu PN Fp + Fy
Verdadeiros n
. Falsos Positivos ) Fp
verdadeira C. Negativos
Fp T Fp + TN
N

Outras medidas também podem ser extraidas da matriz de confusédo, como a
preciséo total (total accuracy), dada pela soma dos Verdadeiros Positivos (Tp) com

os Verdadeiros Negativos (Ty), dividido pelo total de exemplos n.

3.3.2 Comité de Classificadores

Conforme a maioria dos pesquisadores, ndo ha um consenso sobre qual € o
melhor algoritmo classificador, uma vez que isso depende do tipo de dado e
aplicacdo utilizados. Portanto, ndo existe um Unico algoritmo que apresente melhor
desempenho para todos os problemas (MONARD; BRANAUSKAS, 2003). Porém os

classificadores que trouxeram melhores resultados em pesquisas ja realizadas
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foram: SVM, AdaBoost, kNN e métodos de regressdo. Naive Bayes apesar de nao
ter apresentado bons resultados, é muito utilizado em conjunto com outros
classificadores. As arvores de decisdo foram pouco utilizadas como classificadores,
e em alguns resultados foram quase tao bem quanto o SVM (FELDMAN; SANGER,
2007).

Como cada algoritmo classificador possui sua caracteristica propria, sendo
seu desempenho dependente das caracteristicas extraidas dos textos, e dos dados
utilizados para treinar o algoritmo, € possivel elaborar um método utilizando
algoritmos classificadores em conjunto de maneira a formar uma combinacdo de
classificadores.

Segundo Dietterich (2000) e Breiman (2000) apud Monard e Baranauskas
(2003), técnicas de combinacao de classificadores tem sido objeto de pesquisas com
0 intuito de construir um preditor mais preciso pela combinagéo de varios outros. O
resultado dessa combinagdo € chamado ensemble. E ainda, a utilizacdo de
ensembles tem obtido melhores resultados que a utilizacdo de um anico preditor.

A ideia de usar comités de classificadores partiu da intuicdo de que uma
equipe de especialistas, combinando seus conhecimentos, pode produzir melhores
resultados que um Unico especialista. Utilizando a técnica chamada de bagging, os
classificadores individuais devem ser treinados em paralelo com a mesma colecéo
de documentos de treinamento. Para que o comité funcione, os classificadores
devem ser bem diferentes um dos outros, seja pela forma de representagédo do
documento ou pela maneira que aprendem. E necessario combinar o resultado dos
classificadores, sendo que a maneira mais simples é o voto majoritario, onde séo
precisos no minimo (k + 1) / 2 classificadores, onde k deve ser obviamente um
namero impar (FELDMAN; SANGER, 2007).

Desta maneira, € possivel montar um comité classificador utilizando os
algoritmos SVM, Naive Bayes e Arvore de Decis&o, uma vez que os trés algoritmos

diferem bastante da maneira como aprendem, como podemos ver a seguir.

3.3.3 Algoritmo Naive Bayes

O teorema de Bayes prové a base para o tratamento da imperfeicdo da
informagdo em diversos sistemas baseados em conhecimento (RICH, 1983 apud
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BITTENCOURT, 2006). Resumidamente este teorema calcula a probabilidade de um
dado evento, a partir de um conjunto de observacoes. Seja:
 P(H;|E) a probabilidade que a hipbtese H; seja verdadeira dada a
evidéncia E;
e P(E|H;) a probabilidade que a evidéncia E serd observada se a
hipétese H; for verdadeira;
* P(H;) a probabilidade “a priori” que a hipdtese H; € verdadeira na
auséncia de qualquer evidéncia especifica;
* k o numero de hipoteses possiveis.
O teorema de Bayes € formulado conforme a equacédo 8 (BITTENCOURT,

2007).
P(E|H;)-P(H;)
YK, P(E[H;)-P(H))

P(H,|E) = (8)

O modelo mais comum de redes Bayesianas utilizado em aprendizado de
maquinas € o chamado modelo Naive Bayes. Neste modelo, a classe representada
pela variavel C (que sera prevista) € a hipotese e as variaveis de atributo X; sdo as
evidéncias. Assumindo variaveis booleanas, os parametros sdo estabelecidos na
equacao 9 (RUSSEL; NORVING, 2004).

0 = P(C = true),0;; = P(X; = true | C = true),0;, = P(X; =true | C = false) (9)

Uma vez o modelo treinado, ele pode ser utilizado para classificar novos
exemplos para os quais a classe € ndo é conhecida, porém conhecidos os valores
dos atributos x4, ..., x,,. Desta maneira a probabilidade de cada classe € dada pela
equacao 10 (RUSSEL; NORVING, 2004).

P(Clxy, ..., xn) = P(C)II; P(x; ] ©) (10)
O modelo é dito “ingénuo” (naive) por que assume que o0s atributos sao

independentes uns dos outros, dada uma determinada classe. A premissa de

assumir que os atributos sédo independentes, para aplicacdes praticas do cotidiano, €
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muito simplista, porém Naive Bayes funciona muito bem quando testado com dados
reais (WITTEN; FRANK, 2000). Naive Bayes também nédo apresenta dificuldades em
aprender com ruidos nos dados e é capaz de realizar previsbes probabilisticas
guando apropriado (RUSSEL; NORVING, 2004).

3.3.4 Naive Bayes para classificacao de textos

Como um classificador probabilistico, a matriz atributo-valor € vista como a
probabilidade P(c | d) que o documento d pertence a uma classe ¢ e calcula sua

probabilidade aplicando o teorema de Bayes, conforme a equacao 11.

P(d | c)P(c)

P(c|d) =25

(11)

Assumindo como premissa de um classificador Naive Bayes que todos os
atributos sé@o independentes, e sabendo que um documento é representando por um
vetor de caracteristicas d = (wy,w,,...), € possivel representar o classificador
atraves da equacao 12 (FELDMAN; SANGER, 2007).

P(d|c) = [l;iP(wilc) (12)

Apesar de saber que premissa da independéncia entre os atributos, na
pratica, ndo € real, as tentativas de tratar o modelo com atributos dependentes até o
momento ndo tem produzido melhora significativa no desempenho de classificadores
probabilisticos (FELDMAN; SANGER, 2007).

3.3.5 Algoritmo de Arvores de Decis&o

A inducgéo através de arvores de decisdo € uma das formas de algoritmo de
aprendizagem mais simples, e que traz bons resultados (RUSSEL; NORVING,
2004). Os algoritmos que induzem arvores de decisdo pertencem a familia de
algoritmos Top Down Induction of Decision Trees —TDIDT. Uma arvore de decisao &
uma estrutura de dados definida recursivamente como (MONARD; BARANAUSKAS,
2003):
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* Um né folha que corresponde a uma classe ou

« Um né de decisdo que contém um teste sobre algum atributo. Para
cada resultado do teste existe uma aresta para uma sub-arvore. Cada
sub-arvore tem a mesma estrutura que a arvore.

Uma arvore de decisdo toma como entrada um objeto ou situacéo descrita por
um conjunto de atributos e retorna uma “decisdo” — o valor da saida prevista. Os
valores de entrada podem ser discretos ou continuos, assim como as saidas.
Aprender uma funcdo de valores discretos é conhecido como classificacdo; e
aprender uma funcdo de valor continuo e chamado de regressdo (RUSSEL,
NORVING, 2004).

A arvore de decisdo alcanca seu resultado executando uma sequéncia de
testes. Cada né interno da arvore corresponde a um teste de valor de um atributo, e
os galhos a partir do n6 séo etiquetados com os valores possiveis do teste. Cada n6
folha da arvore especifica um valor a ser retornado se aquela folha for alcancada,

como na Figura 5.
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Figura 5: Exemplo de uma arvore de decisdo paraop roblema de espera para jantar em um
restaurante (RUSSEL; NORVING, 2004)
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Como pode ser visto, as arvores de decisdo permitem acompanhar o que
ocorre no processo de aprendizagem, facilitando o entendimento do mesmao.
Conforme Russel e Norving (2004), a representacdo da arvore de decisdo parece
ser natural para humanos, pois se assemelha a forma de um manual (como manuais
de equipamentos) que sdo escritos como uma unica arvore de decisdo prolongada

por centenas de paginas.

3.3.6 Arvores de decisdo para classificacio de text  0s

Para Konchady (2006) um classificador baseado em &rvores de decisdo pode
ser visto como um conjunto de regras ordenadas que € utilizado para classificacdo.
Dado qualquer documento, ele é testado pela arvore de decisédo para descobrir se 0
documento pertence ou ndo a uma determinada categoria. A cada no da arvore é
estabelecida uma probabilidade de pertencer a uma categoria.

Geralmente, a &rvore € construida recursivamente tomando uma
caracteristica f a cada passo do algoritmo e dividindo a colecdo de treinamento em
dois subconjuntos, um contendo f e outro que ndo contém f, até que apenas
documentos de uma Unica categoria restem (FELDMAN; SANGER, 2007). A Figura
6 representa a divisdo formada entre os elementos positivos, que pertencem a

categoria e os que ndo pertencem.
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Figura 6: Um classificador baseado em arvore de dec  isdo (FELDMAN; SANGER, 2007)
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A escolha da caracteristica em cada passo do algoritmo é feita por alguma
medida tedrico-informacional como ganho de informacdo ou entropia.
Classificadores baseados em arvore de deciséo sdo muito utilizados como uma linha
base de comparacdo com outros classificadores e também como membro de um
comité de classificadores (FELDMAN; SANGER, 2007).

O problema de overfitting, causado por um excesso de atributos presentes em
uma colecdo de treinamentos, pode ser facilmente evitado realizando a poda
(prunning) da arvore, onde os nés folna com menor probabilidade de classificacdo
sdao removidos. O desempenho do algoritmo nédo € tido como um dos melhores,
porém sua facilidade de entendimento facilita a analise das caracteristicas do texto,
permitindo identificar termos mais relevantes para a escolha de uma determinada
categoria (KONCHADY, 2006).

3.3.7 Algoritmo SVM ( Support Vector Machine )

O algoritmo Support Vector Machine (SVM) (VAPNIK, 1995 apud JUNIOR,
2007) € muito utilizado em problemas de mineracdo de textos e categorizacéo
textual (JOACHIMS, 1998; GONCALVES, 2002 apud JUNIOR, 2007), principalmente
qguando os textos estdo modelados no formato bag of words, pois este algoritmo
baseia-se no aprendizado estatistico.

Segundo Witten e Frank (2000) Support Vector Machine utiliza modelos

lineares para implementar limites de classes n&o-lineares.

3.3.7.1 Problema dos Modelos Lineares

A Equacédo 13 mostra um exemplo de um modelo linear para dois atributos,

incluindo todos os seus produtos com trés fatores.
— 3 2 2 3
X =wia” +wraca,; +wiaay” + wua, (13)

Onde x é a saida, a; e a; sédo os dois valores de atributos, e existem quatro
pesos w; a serem aprendidos. O resultado pode ser utilizado para classificacao
treinando um sistema linear para cada classe e associando uma instancia

desconhecida a classe que retornar com o valor mais alto.
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Dois problemas envolvendo complexidade computacional surgem ao aplicar
essa técnica devido ao grande numero de coeficientes introduzidos em uma
transformacao utilizando a Equacéo 13 envolvendo problemas com dados reais. O
primeiro € o problema da praticalidade, por exemplo, utilizando 10 atributos,
incluindo todos os seus produtos com 5 fatores, o algoritmo de aprendizagem tera
que determinar mais de 2000 coeficientes. O segundo problema € conhecido como
overfitting, onde o numero de coeficiente € relativamente maior comparado ao
namero de instancias treinadas. O resultado do modelo fica é linear devido ao

excesso de parametros no modelo.

3.3.7.2 Maximum Margin Hyperplane

Support Vector Machine é baseado em um algoritmo que encontra um tipo
especial de modelo linear conhecido como maximum margin hyperplane. E um
hiperplano no espaco das instancias que classifica todas as instancias treinadas
corretamente; é a maior distancia entre instancias de classes diferentes. As
distancias mais proximas do maximum margin hyperplane sdo chamadas de support
vectors . Ha pelo menos um support vector para cada classe.

Um hiperplano separando duas classes pode ser escrito conforme a Equacgao
14, e em termos de support vector conforme a Equacdo 15 (WITTEN; FRANK,
2000).

X = WO + W1a1 + Wzaz (14)

x=b+Yaya(i)-a (15)

Na Equacao 15, a corresponde a uma instancia de teste, e a(i) corresponde
aos support vectors. Os parametro a; e b na Equacédo 13 sdo parametros a serem
descobertos assim como os pesos w; da Equacao 14.

Porém, o problema envolvendo a complexidade computacional ocorre quando
sdo tratados modelos nédo-lineares, devido a alta dimensionalidade do espaco

gerado para poder trata-los. Isto ocorre tanto no processo de aprendizado do
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algoritmo, quanto no processo de classificacdo, ja que tanto para um quanto para
outro € necessario calcular o produto escalar dos vetores a(i) e a.

E possivel calcular o produto escalar dos dois vetores antes do mapeamento
nao-linear, direto no conjunto de atributos originais. Uma versdo para tratar a alta
dimensionalidade € apresentada na equacéo 16 (WITTEN; FRANK, 2000).

x=b+Yay(a@@) a)" (16)

Onde n é escolhido como o nimero de fatores na transformacdo. Devido a
esta equivaléncia matematica, os produtos escalares podem ser calculados
diminuindo a dimensionalidade de seu espaco. O recurso de elevar o produto
escalar a uma poténcia n € chamado de polynomial kernel. Conforme Witten e Frank
(2000) uma boa maneira de escolher o valor de n é comegar com 1 (um modelo
linear) e incrementa-lo até que o erro estimado pare de crescer. Podemos citar
como outras funcdes kernel utilizadas para implementar diferentes mapeamentos
nao-lineares, a sigmoid kernel e a radial basis kernel.

Utilizando support vectors o problema de overfitting é raro de ocorrer, pois
este problema € ocasionado por muita flexibilidade nos limites de decisdo, e os
support vectors sao representacdes globais de todo o conjunto de pontos de

treinamento, o que d4 uma certa estabilidade nos limites de decisao.

3.3.8 SVM para categorizacao de textos

O algoritmo SVM é um classificador binario. Cada categoria tem um
classificador separado e os documentos sao individualmente comparados com cada
categoria. Ele procura por um hiperplano com o méximo de margem entre exemplos
de documentos treinados positivos e negativos. A entrada do SVM é um conjunto de
N pares de documentos e categorias treinadas, {(X1,C1), . . (Xn,Cn)}. Cada c; contém o
valor positivo 1 (pertence a categoria) ou negativo -1. O objetivo de se treinar uma
algoritmo SVM para uma categoria é criar uma funcédo f(x) = £ 1 onde x € um vetor
documento. A funcéo f(x) deve atribuir corretamente categorias a documentos néo
vistos a partir da mesma distribuicdo probabilistica. Classificadores SVM pertencem

a uma classe de funcdes do tipo f(x) = sign(w-x+b) onde w e x sao vetores. A fungéo
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deciséo f(x) encontra o hiperplano ideal para que a margem de separacdo entre
duas classes seja maximizada, conforme pode ser visto na Figura 7 (KONCHADY,
2006).
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Figura 7: Um classificador SYM com  maximum margin (KONCHADY, 2006)

Um processo de classificacdo pode ser descrito conforme a Figura 8, onde o
vetor a ser testado, vetor x, é transformado do espacgo de entrada para 0 seu espago
de caracteristicas usando uma funcéo sigmoid kernel. Os vetores Xi, .. X, também
sao transformados da mesma maneira. O produto escalar (dot product) de x com n
support vectors é calculado, e sdo aplicados os pesos ayi encontrados aplicando
um algoritmo QP (Quadratic Programming), soma-se o bias (b) e se tem a decisao
de qual categoria pertence o documento.

Feldman e Sanger (2007) chamam a atencdo para o fato de que os
hiperplanos do SVM séo totalmente determinados por uma quantidade relativamente
pequena de instancias treinadas, que sdo os chamados vetores de suporte (support
vectors). O restante dos dados treinados possui pouca influéncia no classificador
treinado, 0 que € uma caracteristica, aparentemente, presente somente no algoritmo
SVM, o que o faz ser unico entre os diferentes tipos de algoritmos para
categorizagao.
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Figura 8: Categoriza¢do de um documento desconhecid o (KONCHADY, 2006)

3.3.9 Algoritmo SMO (Sequential Minimal Optimizatio  n)

Conforme Park (2010) o SMO surgiu da necessidade de implementacdo de
um algoritmo SVM de maneira rapida, simples e capaz de tratar conjuntos de dados
mais extensos. Além disso, possui a capacidade de tratar um conjunto de dados
esparsos, que possuem um numero substancial de elementos com valor zero. Park
(2010) afirma que a otimizacédo realizada no SMO encontra-se na programacao
quadratica analitica, ao invés da abordagem numeérica tradicional. O algoritmo SMO
escolhe a resolucdo dos problemas de otimizacdo, optando pelas menores
otimizacbes possiveis em cada passo. Nos problemas de programac¢do quadratica
em SVM, a menor otimizacdo possivel envolve dois multiplicadores de Lagrange,
pois eles devem obedecer a restricdo de igualdade linear. Em cada passo, 0 método
SMO escolhe a otimizacdo de dois multiplicadores, buscando valores 6timos para
eles e atualizando-os para refletir os novos valores 6timos. A vantagem esta em
utilizar um otimizador analitico ao invés de toda uma biblioteca de rotinas de
programacao quadratica. Além disso, ndo ha necessidade de armazenar matrizes
externas, 0 que permite manipular problemas com conjunto de treinamento

volumoso.
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4 Meétodo e Resultados

A pesquisa foi realizada, dividindo o trabalho em 3 fases conforme os
objetivos citados no item 1.4, sendo elas: a Fase de Extracdo das Ementas, onde
sdo capturados os conteudos dos textos a serem minerados; o Pré-processamento
das Ementas, onde os textos séo transformados em valores que demonstram as
caracteristicas dos textos; e o Processamento das Ementas, onde as caracteristicas
sao utilizadas para o aprendizado dos classificadores. Estas fases sdo sequenciais,
iniciando pela Fase de Extracdo de Ementas, passando pelo Pré-processamento
das Ementas e finalizando com o Processamento das Ementas. Estas fases formam
um meétodo para realizar a classificacdo das ementas de maneira sistematica

apoiada pelo computador.

4.1 Fase de Extracdo das Ementas

Nesta fase, os conteidos das Ementas foram extraidos a partir de arquivos
textos, originalmente utilizados para o envio as Editoras que compdem a revista
jurisprudencial. Estes arquivos possuem a extensao “.JUR” e layout préprio, como
pode ser visto no Apéndice 2. Os arquivos utilizados correspondem as ementas dos
Acordaos publicados desde janeiro de 2008 até janeiro de 2011.

Um aplicativo foi desenvolvido para ler os arquivos citados anteriormente, e
gerar arquivos textos, sendo gerado um arquivo para cada ementa, somente com as
informagdes contidas nos limitadores: “..EMEN:",”..DECI:". O texto entre o0s
limitadores “..EMEN:” e “..DECI:” forma o conteudo do resultado da decis&o. O texto
entre o limitador “..INDE:” € a categoria da jurisprudéncia atribuida a ementa,
portanto 0 mesmo aplicativo cria uma estrutura de diretorios, sendo cada diretorio
uma categoria, € copia 0s arquivos correspondentes a cada categoria em seu
respectivo diretorio, totalizando 187 diretoérios.

Esta estrutura de diretorio gera cole¢cdes de documentos, cada colecdo de
uma determinada categoria, conforme a Figura 9. A organizag¢do é importante para
poder identificar a quantidade de documentos de cada categoria, e a quantidade de

informacéo (quantidade de bytes) presente em cada categoria. Isto permite analisar



49

a colecdo de documentos e entender as particularidades de cada categoria. O
conhecimento de tais caracteristicas da colecdo forma uma base para a tomada de

deciséo e interpretacéo dos resultados das fases subsequentes.

Folders X [ame Size | Type
25 Jur A f‘=_=°| 20101173304 bt 1 KB TedDocument
£ ACAo [ i;“l 201011617684 bt 1KB TextDocument
[E] 20101084166t 1KE Text Documnent

| ) AGAO CAUTELAR E MEDIDAS
[ ACAC CIVIL PUBLICA
| ) AGAD DECLARATORIA

[Z] 20101051454 .+t 2KB Text Document
0100965010, bt 1KB Text Document

T
[+

el gl i £] 20100049732t 1KB Tedt Document
B [ HSA MONITORA (£ 20100206620.6¢ 1KB Text Document
& O ACAO RESCISORIA [£) 20100890762.b¢t 1 KB Pt Document
® () ACIDENTE DO TRABALHO EDOENC 5] 210087401 1t i Bt
@ (@ ADICIONAL [£] 20100879335 1t 1KB Text Document
2 [ ADVOGADO [Z] 2010087831 7 4ot 1KR Text Document

Figura 9: Estrutura de diretérios das categorias e suas ementas

O resultado final desta fase é uma colecdo de documentos textuais, sem as
informacdes de cabecalho, como numero do processo, data de julgamento e juiz
relator, pois estas informacgdes sao irrelevantes. Os documentos possuindo apenas o
contetdo puro do texto da ementa sdo organizados em diretérios, onde cada
diretério € uma categoria da jurisprudéncia trabalhista da 22 Regido Sao Paulo.
Assim formou-se a organizacdo da colecdo de documentos, com cada diretério
representando uma categoria, existem documentos representando o conhecimento
explicito das decisofes.

Pode ser verificado nesta fase que a quantidade de documentos nédo era
distribuida de forma equanime pelas categorias, muito pelo contrario existiam
categorias com unidades de documentos, e categorias com milhares de
documentos, como pode ser visto no Apéndice 4. Existiam 37 categorias com até 10
documentos, sendo que 9 categorias possuiam apenas 1 documento, 17 categorias
possuiam de 2 a 5 documentos e apenas 11 categorias possuiam mais de 5
documentos. Outras 41 categorias possuiam entre 11 e 50 documentos bem
distribuidos entre as 41 categorias. Outras 36 categorias possuiam entre 51 e 200
documentos, sendo que a metade destas categorias tinha entre 100 e 200
documentos. Mais 25 categorias possuiam entre 201 a 400 documentos, sendo que
16 categorias possuiam entre 201 e 300 documentos. Outras 20 categorias
continham entre 301 e 600 documentos. Apenas 11 categorias possuiam entre 601
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e 800 documentos. Somente 5 categorias possuiam entre 801 e 900 documentos.
N&o havia categorias com quantidade de documentos entre 901 e 1100 documentos.
Existiam 11 categorias contendo entre 1100 e 2000 documentos, outras 6 categorias
contendo entre 2001 e 3000 documentos. Apenas 1 categoria contendo documentos
na faixa de 3000 documentos, 2 categorias na faixa de 4000 documentos, 1
categoria na faixa de 5000 documentos e a uma categoria Unica na faixa de 1200

documentos.

4.2 Pré-Processamento das Ementas

Nesta etapa é onde ocorre a preparacdo dos documentos e extracdo de um
conjunto de caracteristicas dos mesmos, chamado de vetor atributo-valor, onde cada
termo é um atributo do vetor, com um valor para cada atributo.

A primeira acdo desta etapa foi definir qual a técnica de valorizacdo dos
atributos a ser utilizada, e a utilizacdo ou ndo de critérios de suavizacdo e
normalizagdo. Para tal, foi necessario verificar a distribuicdo da quantidade de
documentos dentro de cada categoria e da quantidade de informacées®.

As categorias das ementas apresentaram uma distribuicdo irregular quanto a
relacdo entre quantidade de documentos e tamanho de bytes de cada categoria, de
forma que existem categorias com menos documentos, porém com mais informacao,
assim como existem categorias com menos informacdo, porém com mais
documentos, conforme pode ser visto na Tabela 4. Utilizando o método bag of words
para extrair as caracteristicas dos textos, esta irregularidade pode ocasionar a
exclusao de termos menos frequientes que estariam presente em categorias com
menos documentos, uma vez que a frequencia € dada em relagdo a todos os
documentos da colecao.

Portanto, para a geracdo do vetor atributo-valor, foi utilizado critério de
medida Term Frequency — Inverse Document Frequency (tf-idf), e critérios de
suavizacdo e normalizacdo quadratica por atributo (coluna), com o objetivo de

amenizar o problema da irregularidade de distribuicdo da quantidade de documentos

® Quantidade de informac&o medida em bytes.
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e de informacdo nas categorias, capturando assim o maximo das caracteristicas

relevantes dos documentos.

Tabela 4 - As dez categorias com mais documentos.

QUANTIDADE DE | TAMANHO
CATEGORIA DOCUMENTOS (Bytes)

PREVIDENCIA SOCIAL 12865 10.250.190
EXECUCAO 5370 4.191.805
MAO-DE-OBRA 4308 4.743.027
EMBARGOS DECLARATORIOS 4248 2.561.049
PROVA 3689 2.867.747
RELACAO DE EMPREGO 2922 2.583.514
PRESCRICAO 2834 2.728.237
DANO MORAL E MATERIAL 2532 2.529.515
COMPETENCIA 2151 2.397.916
SINDICATO OU FEDERACAO 2094 2.079.449

4.2.1 Selecdo dos Exemplos de Treinamento

A teoria do aprendizado computacional, conhecida como PAC-learning, criada
por Leslie Valiant em 1984, mostra a importancia da complexidade do
relacionamento entre aprendizado computacional e a complexidade dos exemplos
utilizados no conjunto de treinamento. Sinteticamente, a teoria leva em consideracao
a distribuicdo de exemplos positivos e negativos dentro do conjunto de treinamento,
para o caso de uma predicao booleana. De forma que a quantidade de exemplos
deve ser restrita e distribuida de maneira proporcional, sem haver uma diferenca
grande entre exemplos positivos e negativos, caso contrario a complexidade dos
exemplos fard com que o algoritmo ndo seja capaz de aprender, portanto é
necessario restringir o espaco de exemplos (RUSSEL; NORVING, 2004).

Desta maneira, formar uma Unica tabela atributo-valor contendo todas as 187
categorias causaria a ineficiéncia de aprendizado de um algoritmo de aprendizado
indutivo, e exigiria grandes recursos computacionais de processamento. As 187
categorias podem ser agrupadas em conjuntos levando em consideracdo a
quantidade de documentos, formando conjuntos de até 9 documentos, de dezenas
de documentos, de centenas de documentos e que contém milhares de documentos.

Cada conjunto poderia ser pré-processado para posterior processamento, havendo
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um vetor atributo-valor para cada conjunto de categoria. Porém, para as categorias
com milhares de documentos, para esta pesquisa nado foi possivel obter poder
computacional para realizar o pré-processamento, e mesmo que houvesse sua
tabela atributo-valor seria muito grande, o que causaria a necessidade de um poder
computacional ainda maior para processa-la.

Com o objetivo de restringir o espaco de exemplos, para esta pesquisa foram
escolhidas 10 categorias que possuem no minimo 500 documentos, distribuidos da
seguinte maneira: uma categoria que possui até 1000 documentos, duas categorias
gue possuem entre 1000 e 2000 documentos, duas categorias que possuem entre
2000 e 3000 documentos, uma categoria que possue entre 3000 e 4000
documentos, duas categorias que possuem entre 4000 a 5000 documentos e duas
categorias que possuem acima de 5000 documentos. Porém nao foram
selecionados todos os documentos das categorias escolhidas, pelo mesmo motivo
de ndo haver poder computacional disponivel. Foram selecionados aleatoriamente
500 documentos de um categoria, confrontados com mais 500 documentos de 5 das
177 categorias restantes, selecionadas também aleatoriamente respeitando a
distribuicdo proporcional da quantidade de documentos real das 187 categorias,
seguindo a teoria PAC-learning, compondo um conjunto de exemplos para
treinamento, que contenha uma distribuicdo de exemplos positivos (da categoria que
pretende-se aprender) e de exemplos negativos (das outras categorias diversas),
conforme pode ser visto uma amostra na Tabela 5. O conjunto total de exemplos
esta presente no Apéndice 5.

Os documentos foram pré-processados utilizando a ferramenta PRETEXT 2
(SOARES, 2009) que gera os vetores atributo-valor da cole¢cdo de documentos. A
ferramenta foi configurada para utilizar a métrica tf-idf, com método de suavizacao e
normalizacédo quadrética (por coluna).

O resultado final desta fase é a geracédo dos vetores atributo-valor de cada
categoria a ser aprendida, em conjunto com outras categorias selecionadas de
maneira aleatéria. Portanto, foram geradas 10 vetores atributo-valor. A ferramenta
trabalha com um formato préprio de tabela atributo-valor, e para servir de entrada
para a fase seguinte deve ser traduzido para o formato ARFF (Attribute-Relation File

Format).
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Tabela 5 - Exemplo de 3 Categorias utilizadas e qua ntidade de exemplos selecionados.

Categoria Real® Selec’ Outras Real* Selec’
EMBARGOS DECLARATORIOS 4248 | 181
RELACAO DE EMPREGO 2922 | 125
EXECUCAO 5370 | 500 |SINDICATO OU FEDERAGCAO 2094 89
MANDADO DE SEGURANCA 1612 69
RESPONSABILIDADE SOLIDARIA/SUBSIDIARIA | 895 39
Total de Outros 11771 | 503
PROVA 3689 | 212
SINDICATO OU FEDERACAO 2094 | 121
MAG.DE-OBRA 4308 | 300 RECURSO , ’ 1297 75
RESPONSABILIDADE SOLIDARIA/SUBSIDIARIA | 895 52
PROCESSO 726 42
Total de Outros 8701 502
PRESCRICAO 2834 | 171
SINDICATO OU FEDERACAO 2094 | 126
EMBARGOS 248 | 500 CONCILIACAO 1377 83
DECLARATORIOS HORAS EXTRAS 1136 69
NORMA COLETIVA (EM GERAL) 885 54
Total de Outros 8326 503

4.3 Processamento das Ementas

As tabelas atributos-valor, apods a traducdo para o formato ARFF (Attribute-
Relation File Format) foram inseridas na ferramenta WEKA - Waikato Environment
for Knowledge Analysis (WITTEN; FRANK, 2000), para que os dados fossem
processados por algoritmos de aprendizado de maquina, e assim fossem criados
modelos de conhecimento.

Como a selecéo das categorias, e seus exemplos, foi realizada de maneira
aleatdria, e assim sendo impossivel prever quais as caracteristicas dos exemplos a
serem aprendidos, optou-se por ndo apenas um algoritmo de aprendizado, mas um
comité de classificadores, formado por trés algoritmos de aprendizado distintos:
Arvore de Decisdo, Naive Bayes e SVM.

Foi utilizado o algoritmo J4.8 como implementacdo do algoritmo de arvore de

decisdo disponivel através da ferramenta WEKA. E uma implementacio posterior,

* Quantidade real de exemplos presentes na categoria
® Quantidade de exemplos selecionados aleatoriamente
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com poucas melhorias do algoritmo C4.5 revision 8. A ferramenta WEKA possui
também a implementacdo do classificador probabilistico Naive Bayes, utilizando a
distribuicdo normal para modelar os atributos (WITTEN; FRANK, 2000).

Uma variante do algoritmo SVM, denonimada SMO (Sequential Minimal
Optimization), foi utilizado como algoritmo classificador SVM, sendo implementada
através da ferramenta WEKA.

Portanto, foram montados 3 modelos de aprendizado, utilizando as 3
implementagdes de algoritmos de aprendizado (J4.8, Naive Bayes e SMO), para
cada uma das 10 categorias selecionadas.

A técnica utilizada para a avaliagdo do treinamento dos algoritmos foi o cross-
validation. Essa técnica quebra o conjunto de exemplos em dois, um conjunto usado
para treinar o algoritmo e outro utilizado para testa-lo, de forma a poder avaliar a
precisdo do algoritmo treinado. A escolha dos exemplos para cada conjunto é
realizada de forma aleatéria. Para que o algoritmo aprenda com uma diversidade
maior de exemplos, e possa ir ajustando sua taxa de erro, € recomendado repetir o
processo varias vezes, alternando os exemplos dos conjuntos (WITTEN; FRANK,
2000).

E possivel fixar o nimero de folds, ou particdes dos exemplos a serem
utilizados. Foram utilizados 3 folds para o treinamento dos algoritmos. Portanto, os
exemplos foram divididos em 3 partes aproximadamente iguais, sendo uma parte
para testar, enquanto o restante foi utilizado para treinar, ou seja, foram utilizados
dois tercos para treinar e um terco para testar, sendo repetido o processo por trés
vezes, para que no final cada parte tenha sido utilizada para teste. Essa maneira de
treinar é conhecida como threefold cross-validation (WITTEN; FRANK, 2000).

4.3.1 Resultados do Treinamento

A taxa de acertos durante os testes do treinamento foram altas, com poucas
variacfes entre os algoritmos, sendo que na maioria das vezes o algoritmo SMO
obteve melhores taxas, porém a diferenca dele para os outros algoritmos foi muito
pouca, o que dificulta afirmar qual o algoritmo que teve melhor indice de acerto,
como pode ser visto na Tabela 6.
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A diferenca principal entre os algoritmos foi a saida apresentada do modelo
de aprendizado de cada algoritmo. O J4.8 como uma implementacédo de uma arvore
de decisédo, permitiu identificar facilmente termos (stems) relevantes para diferenciar
uma categoria das demais, como pode ser notado no desenho da &rvore da
categoria SINDICATO, conforme a Figura 10.

E possivel identificar facilmente a relevancia dos stems “contribu”, “sindicat”,
“sindical” e “fat”, ou seja, palavras derivadas destes stems aparecem com muita
freqiiéncia e se sobressaem como caracteristicas principais dos documentos da
categoria SINDICATO. Podemos citar como derivados destes stems as palavras:

“contribuicao”, “sindicato”, “sindical”, “fato” e “fator”.

Tabela 6 - Taxa de acertos dos algoritmos durante o treinamento.

Acertos durante treinamento
Categorias (cross-validation)
14.8 Naive | ¢vio
Bayes

EXECUCAO 92,30% 93,90% 95%
PREVIDENCIA SOCIAL 97,30% 98,30% 98,20%
MAO-DE-OBRA 92,91% 91,91% 93,21%
EMBARGOS DECLARATORIOS 99,20% 97,70% 98,50%
PROVA 90,90% 87,93% 94,50%
RELACAO DE EMPREGO 93,50% 94,40% 97,60%
SINDICATO OU FEDERACAO 97,10% | 97,90% | 97,40%
HONORARIOS 97,40% 97,30% 97,30%
NULIDADE PROCESSUAL 96,30% | 92,10% | 95,40%
RESPONSABILIDADE SOLIDARIA/SUBSIDIARIA 98% 97,70% 98,40%

Os algoritmos Naive Bayes e SMO nao permitiram tal visualizacdo do
aprendizado, apresentaram em suas saidas apenas o célculo do bias e taxas de

erros durante a criacdo do modelo de aprendizado.
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=== [Clazzifier model (full training set)] ===

J45 pruned tree

contribu <= 0

| sindical <= 0

I I sindicat <= 0: OUTROZ (497.0/6.0)

| | sindicat > 0

I I | fat <= 0: ZINDICADO_ FEDERACAD (23.0/74.0)
I I | fat > 0: OUTROS (3.0)

I #indical > 0: 3INDICADO FEDERLCAOD (§5.071.0)
contribu > 0: JINDICADO FEDERACAOD (392.0/4.0)

Number of Leaves 5

Size of the tree : 9

Figura 10. Arvore de deciséo do classificador J4.8 da categoria SINDICATO.

4.3.2 Resultados dos testes dos classificadores

Os modelos de aprendizado dos algoritmos foram salvos, e depois
confrontados com exemplos dessas mesmas categorias, que sao desconhecidos
pelos modelos de aprendizado.

Foram selecionados aleatoriamente, 5 exemplos, desconhecidos para 0s
modelos aprendidos, de cada uma das categorias usadas em treinamento,
totalizando 50 documentos a serem preditos. Os documentos foram pré-
processados, porém sem informar a categoria a que pertencem, para que 0S
algoritmos facam a predicdo de suas categorias.

Assim, os classificadores binarios, devidamente treinados, receberam 50
exemplos desconhecidos para realizarem a sua predicao individual. O resultado da
predicdo de cada algoritmo por categoria, forma o resultado do comité de

classificadores, que utilizou como critério a maior votagao entre os algoritmos.

4.3.2.1 Taxa de erro por categoria e Taxa de errot otal

A Tabela 7 demonstra a taxa de erro da categoria e a taxa de erro total do
algoritmo. A taxa de erro da categoria demonstra a predicdo incorreta (falsos
negativos) dentro dos exemplos verdadeiros do classificador de uma categoria, e a
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taxa de erro total demonstra a predicao incorreta dentro de todos os exemplos a
serem preditos (soma dos falsos negativos e falsos positivos).

O algoritmo Naive Bayes foi o algoritmo que obteve maior taxa de erro por
categoria, ou seja, foi o algoritmo que menos conseguiu predizer verdadeiros
positivos, chegando a predizer nenhum verdadeiro positivo na categoria “Execucao”,
obteve uma taxa de 60% de erros na categoria “Mao-de-obra”, e 20% nas categorias
“Previdéncia social” e “Prova”. O algoritmo SMO apesar de apresentar taxas de erros
somente em duas categorias, “Execucao” e “Prova’, teve uma taxa de erro de 80%
na categoria “Execucao”. Ja o algoritmo J4.8, apesar de apresentar taxas de erros
nas categorias “Execucao”, “Mao-de-obra” e “Prova”, todas as taxas foram inferiores
a 40%.

Tabela 7 - Taxa de Erro da Categoria e Taxa de erro  total.

J4.8 Naive Bayes SMO Comité
Categorias Taxa de T::a Taxade | Taxade | Taxade Tzza Taxa de Tzza
Erro da Erro da Erro Erro da Erro da
. Erro i . Erro . Erro
Categoria Categoria | Total Categoria Categoria

Total Total Total

EMBARGOS DECLARATORIOS | 0,00% 4,00% 0,00% 12,00% 0,00% |10,00% | 0,00% 4,00%

EXECUGAO 40,00% | 4,00% | 100,00% | 14,00% | 80,00% |12,00% | 80,00% | 8,00%
HONORARIOS 0,00% 2,00% 0,00% 38,00% 0,00% 4,00% 0,00% 8,00%
MAO-DE-OBRA 20,00% |10,00% | 60,00% | 18,00% 0,00% 8,00% 0,00% 2,00%
NULIDADE PROCESSUAL 0,00% 4,00% 0,00% 36,00% 0,00% |14,00%| 0,00% |12,00%
PREVIDENCIA SOCIAL 0,00% 0,00% | 20,00% 8,00% 0,00% 2,00% 0,00% 0,00%
PROVA 20,00% |14,00% | 20,00% | 28,00% | 20,00% |12,00% | 20,00% |28,00%
RELAGCAO DE EMPREGO 0,00% |44,00% | 0,00% 36,00% 0,00% |38,006| 0,00% |32,00%

RESPOSABILIDADE
SOLIDARIA/SUBSIDIARIA

SINDICATO OU FEDERAGAO 0,00% |16,00% | 0,00% 28,00% 0,00% 2,00% 0,00% | 22,00%

0,00% |12,00% | 0,00% 78,00% 0,00% |10,00%| 0,00% |32,00%

O comité classificador, unindo os resultados de predicdo dos trés algoritmos
classificadores, conseguiu anular a taxa de erro do algoritmo Naive Bayes na
categoria “Previdéncia Social” e “Mao-de-obra”, registrando taxas de erros somente
na categoria “Execucao” e “Prova’, acompanhando os resultados do algoritmo SMO,
apresentando taxa de 0% de erro nas demais categorias, portanto, 100% de acerto

nas predi¢cdes de 8 categorias, como pode ser visto no grafico da Figura 11.
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Figura 11: Grafico indicando as taxas de erro por ¢ ategoria apresentadas pelos algoritmos

A taxa de erro total esteve presente em todas as categorias para 0S
classificadores Naive Bayes e SMO. O algoritmo J.48 foi 0 que apresentou menos
taxa de erro total. O comité classificador conseguiu anular a taxa de erro total
apresentada pelos algoritmos Naive Bayes e SMO na categoria “Previdéncia Social”,
porém teve taxas de erro total maiores que o algoritmo J4.8 nas categorias
“Responsabilidade Solidaria/Subsidiaria” e “Sindicato ou Federag¢do”. O gréafico da
Figura 12 representa distribuicdo das taxas de erro total entre os algoritmos.

Naive Bayes novamente € o algoritmo que apresentou maior taxa de erro total
chegando a 78% de taxa de erro total na categoria “Responsabilidade
Solidaria/Subsidiaria”. A categoria “Execuc¢do” foi a terceira categoria a apresentar
menor taxa de erro total, sendo que foi a categoria dentre todas que apresentou
maior taxa de erro por categoria, ou seja, apesar de nao ter conseguido predizer
corretamente os documentos da categoria “Execucdo”, os algoritmos conseguiram

relativo sucesso em reconhecer quais os documentos ndo pertencem a “Execucéo”.
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Figura 12: Grafico indicando o erro total de cada algoritmo.

4.3.2.2 Acuidade Total

A acuidade total individual (verdadeiros positivos, somados aos verdadeiros
negativos) de cada um dos algoritmos classificadores e do comité classificador, apés
a predicado dos 50 exemplos desconhecidos, pode ser analisada através da Tabela
8. E possivel notar que n&o ha um classificador que obteve uma acuidade maior em
todas as categorias.

Na maioria das categorias o algoritmo J4.8 teve mais acuidade em relagao
aos algoritmos Naive Bayes e SMO, mas por uma diferenca pequena de menos de
10%. O algoritmo SMO foi superior ao algoritmo J4.8 para as categorias “Embargos
Declaratorios” e “Honorarios”, mas também por um diferenca de no méaximo 10%. O
comité classificador obteve suas taxas de acuidade por categoria, préximas ao do

algoritmo que apresentou melhor acuidade por categoria, quando a diferenca de
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acuidade entre os algoritmos era pequena. E obteve a acuidade média dos
algoritmos classificadores quando estes divergiam muito de suas taxas de acuidade.

Tabela 8 - Acuidade dos algoritmos classificadores e do comité classificador.
Acuidade Total

Categorias 4.8 ::"{‘: SMO | Comité
EMBARGOS DECLARATORIOS 96,00% | 88,00% | 90,00% | 96,00%
EXECUCAO 96,00% | 86,00% | 92,00% | 92,00%
HONORARIOS 98,00% | 62,00% | 88,00% | 92,00%
MAO-DE-OBRA 86,00% | 78,00% | 96,00% | 94,00%
NULIDADE PROCESSUAL 96,00% | 64,00% | 78,00% | 88,00%
PREVIDENCIA SOCIAL 100,00% | 92,00% | 100,00% | 100,00%
PROVA 86,00% | 72,00% | 54,00% | 72,00%
RELACAO DE EMPREGO 56,00% | 64,00% | 68,00% | 68,00%
RESPONSABILIDADE SOLIDARIA/SUBSIDIARIA 88,00% | 22,00% | 60,00% | 68,00%
SINDICATO OU FEDERACAO 84,00% | 72,00% | 82,00% | 78,00%

120,00%

100,00%

80,00%

60,00% -

40,00% B Acuidade Total J4.8

B Acuidade lotal Naive Bayes
o Acuidade Total SMO
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0,00% -

Figura 13 : Gréfico indicando a acuidade total de cada algori ~ tmo.
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Como € o caso dos resultados das categorias “Responsabilidade
Solidaria/Subsidiaria” e “Prova”, onde o comité classificador obteve uma acuidade
inferior ao algoritmo J4.8, devido a baixa acuidade dos algoritmos SMO e Naive
Bayes para essas categorias. Porém o0 comité sempre manteve uma taxa de
acuidade total superior a 60%, como pode ser observado melhor no grafico da

Figura 13.

4.3.2.3 Verdadeiros Positivos e Verdadeiros Negativ  0s do Comité Classificador

Realizada a contagem do total de verdadeiros positivos (Tp) e verdadeiros
negativos (Tn), preditos pelo comité de classificadores, e levando em consideracao
qgue foram testados 50 exemplos, sendo 5 exemplos de cada categoria, ou seja, 0
maximo de verdadeiros positivos por categoria € 5 e 0 maximo de verdadeiros
negativos é 45. Os valores de Tp e Tn de cada categoria foram normalizados e
colocados no gréafico apresentado na Figura 14, onde € possivel analisar a acuidade
do comité em predizer verdadeiros positivos e verdadeiros negativos.

E possivel verificar que o comité de classificadores conseguiu predizer
corretamente todos os verdadeiros positivos e negativos da categoria “Previdéncia
Social”. Conseguiu predizer todos os verdadeiros positivos de todas as categorias,
exceto das categorias “Execucao” e “Prova”, sendo que a categoria “Execucéo” teve
a menor quantidade de verdadeiros positivos preditos. Predisse corretamente todos
0os verdadeiros negativos somente da categoria “Execuc&o”’. As categorias
“Embargos Declaratérios”, “Honorarios”, “Mao-de-obra” e “Nulidade Processual”
obtiveram a quantidade de verdadeiros negativos muito proxima do total por
categoria.

As categorias “Prova’, “Relacdo de Emprego”, “Responsabilidade
Solidaria/Subsidiaria” e “Sindicato ou Federacdo” obtiveram a quantidade de
verdadeiros negativos mais baixas, entre 0,6 e 0,8 pontos normalizados. O que
indica que entre 0,2 a 0,4 dos exemplos foram preditos como falsos positivos destas
categorias.
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Através da tabela de predicdo do comité classificador, apresentada no
Apéndice 6, foi realizada a analise dos falsos positivos das categorias “Prova’,
“Relacdo de Emprego”, “Responsabilidade Solidaria/Subsidiaria” e “Sindicato ou
Federacgéo” e foi constatado que:

« O comité classificador da categoria “Prova” classificou todos os
exemplos da categoria “Nulidade Processual’ e “Responsabilidade
Solidaria/Subsidiaria” como falsos positivos;

* O comité classificador da categoria “Relacdo de Emprego” e
“Responsabilidade Solidaria/Subsidiaria”, ambos classificaram todos
os exemplos da categoria “Mao-de-obra” como falsos positivos.

4.3.2.4 Avaliacao do especialista humano

A alta taxa de erro por categoria apontada na categoria “Execucao”, que é
ratificada com a quantidade baixa de verdadeiros positivos, apresentada pelo comité
classificador, fez com que o0s documentos da categoria “Execucdo” fossem
novamente classificados por um especialista humano, para avaliar a classificacao
atribuida pelo comité classificador.

A unanimidade do comité classificador da categoria “Prova” em classificar os
documentos das categorias “Nulidade Processual” e “Responsabilidade
Solidaria/Subsidiaria”, fez com que documentos de ambas as categorias fossem
submetidas a nova classificacédo pelo especialista humano.

Assim como, a unanimidade dos comités classificadores das categorias
“Relacdo de Emprego” e “Responsabilidade Solidaria/Subsidiaria”, em classificar
todos os documentos da categoria “Mao-de-obra” como falsos positivos, fez com que
documentos da categoria “Mao-de-Obra” fossem relacionados para nova
classificacao do especialista humano.

Foi elaborado um formulario, conforme Apéndice 7, exibindo somente o
conteudo do texto da decisédo e da ementa dos documentos das referidas categorias,
sem identificacdo do documento original, numerando os documentos seguindo a
numeracdo do mesmo na tabela de predicdo apresentada Apéndice 6.

Os resultados da reclassificagcdo realizada pelo especialista, no total,
divergiram pouco da classificacdo anterior. Porém, alguns resultados podem ser

destacados:
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* Um dos documentos da categoria “Execucdo” (documento de
identificador 10), foi reclassificado pelo especialista humano, como
pertencente a outra categoria diferente das 10 selecionados para o
experimento. Analisando as predicfes dos comités classificadores para
este documento, é possivel notar que apenas o comité classificador da
categoria “Nulidade Processual” induziu este documento como sendo
da categoria “Nulidade Processual’. Todos os outros comités de
classificadores induziram como verdadeiro negativo, exceto o comité
da categoria “Execucdo” que induziu como falso negativo, ou seja, nédo
identificaram o referido documento como sendo de suas respectivas
categorias;

e Um dos documentos da categoria “Mao-de-obra” (documento de
identificador 20), foi classificado desta vez pelo especialista humano,
como pertencente a categoria “Responsabilidade Solidaria/Subsidiaria”,
gque foi o comportamento do comité -classificador da categoria
“Responsabilidade Solidara/Subsidiaria” para todos os documentos da
categoria “Mao-de-obra”;

e Um dos documentos da categoria “Responsabilidade
Solidaria/Subsidiaria” (documento de identificador 45), foi reclassificado
pelo especialista como pertencente a categoria “M&ao-de-obra”.
Analisando o comité classificador da categoria “M&o-de-obra”, o
referido documento foi induzido como pertencente a esta categoria;

» Outro documento da categoria “Responsabilidade Solidara/Subsidiaria”
(documento de identificador 43) foi reclassificado como sendo da
categoria “Relacdo de Emprego”. O comité classificador da categoria
“Relagéo de Emprego” induziu o documento como sendo pertencente a
categoria;

O especialista reportou que os textos inseridos no formulario ndo sao textos
de facil interpretacdo, e que muitas vezes existe a incerteza em classificar estes
textos nas categorias existentes. Informou também que é possivel ocorrer a troca de
categoria de documentos, principalmente documentos pertencentes a categorias

semanticamente mais genéricas como “Mao-de-Obra” e “Relacdo de Emprego”.
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5 Conclusao

A Fase de extracdo das ementas constitui a fase mais simples e elementar do
meétodo apresentado neste trabalho. Nela sdo formadas as cole¢des de textos com
suas respectivas categorias, sendo possivel a analise do quantitativo de documentos
e também de informacdes (bytes) da colecdo. Essas informagfes séo Uteis para a
decisdo de qual métrica utilizar para valorar os atributos com o intuito de melhor
extrair as caracteristicas do texto.

O pré-processamento utilizando a técnica bag of words contendo todos os
termos (stems) encontrados, gera vetores atributo-valor muito grandes, causando o
hiper-dimensionamento dos vetores, impossibilitando a utilizacdo da colecédo de
exemplos completa para treinamento. A unido de termos (stems) formando conceitos
nao foi utilizada neste trabalho, ela reduziria consideravelmente o tamanho dos
vetores, uma vez que os atributos iriam diminuir. Porém exige a necessidade da
construcdo dos conceitos, e para tal seria necessaria a participacdo do especialista,
gue nao esteve disponivel nessa fase do trabalho. No entanto, a solucdo adotada da
selecdo aleatdéria por amostragem, respeitando a distribuicdo da quantidade de
documentos da colecao real, formando conjuntos de exemplos para treinamento e
formacdo de classificadores binarios, apresentou bons resultados como pode ser
visto nos resultados de treinamento.

O processamento aplicando as implementagbes dos algoritmos J4.8, Naive
Bayes e SMO obtiveram excelente desempenho durante o treinamento dos modelos
de aprendizagem. Todavia, ndo € possivel afirmar qual o melhor, pois a diferenca
entre eles foi minima. Os testes de predicdo demonstraram que apesar de néo
apresentarem muita diferenca durante o treinamento, durante a predicdo o0s
resultados obtidos pelos algoritmos foram bem distintos, onde o algoritmo Naive
Bayes obteve a pior desempenho e o J4.8 obteve melhor desempenho quanto a
acuidade total em todas as categorias, exceto a categoria “Relacdo de Emprego”
onde o SMO obteve o maior desempenho. A formagao do comité classificador por
categoria, unindo os resultados dos classificadores binarios, ndo trouxe grande
beneficio na acuidade total, porém na acuidade por categoria auxiliou na reducéo da

taxa de erro por categoria, fazendo com que um numero maior de verdadeiros



66

positivos fosse predito. Desta forma, é possivel afirmar que a combinacdo dos
resultados de algoritmos classificadores, forma um classificador mais preciso para
esta aplicagéo.

A andlise dos falsos positivos preditos pelo comité classificador permitiu
identificar documentos que poderiam estar classificados em mais de uma categoria.
A identificacdo destes documentos e a reclassificacdo realizada pelo especialista
demonstram que o comité classificador pode ser utilizado como ferramenta de
auxilio ao especialista humano, sugerindo possiveis categorias.

O relato do especialista humano em afirmar a dificuldade de classificar
documentos em categorias mais genéricas, como por exemplo “Mao-de-obra” e
“Relacdo Trabalhista”, coincide com o fato de varios termos iguais estarem
presentes em ambas as categorias, com frequencias préximas, o que dificulta
também a predicdo do comité de classificadores. Trabalhos futuros podem ser
realizados com o intuito de agregar valor semantico aos termos, objetivando uma
diferenciacdo maior entre as categorias por parte do comité classificador. No
entanto, o fato do proprio especialista humano em afirmar a existéncia de categorias
muito préximas, indica uma possivel falha na ontologia das categorias, que deve ser
avaliada no ambito das ciéncias juridicas.

Os objetivos especificos da pesquisa foram alcancados, ou seja, foram
estudadas e aplicadas, técnicas de mineragcdo de texto para a Extracdo das
ementas, Pré-processamento das ementas e Processamento das ementas. Um
meétodo para trabalhar com a classificacdo das ementas foi estabelecido e seus
resultados foram analisados e submetidos ao crivo dos especialistas.

A hipétese foi confirmada, com a utilizacdo de técnicas de Classificagdo de
Textos, aliadas ao aprendizado de maquina supervisionado € possivel que um
sistema computacional indique a qual categoria é mais provavel que uma ementa de
jurisprudéncia pertenca, desta forma auxiliando o trabalho do especialista

classificador.
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7 Apéndice 1

Lista de Categorias das Ementas da Jurisprudéncia do TRT 22 Regido SP

"FACTUM PRINCIPIS"

"HABEAS CORPUS"

"HABEAS DATA"

ACAO

AGAO CAUTELAR E MEDIDAS
ACAO CIVIL PUBLICA

AGAO DE PRESTAGAO DE CONTAS
ACAO DECLARATORIA

ACAO MONITORIA

ACAO PENAL

AGAO RESCISORIA

ACIDENTE DO TRABALHO E DOENGA PROFISSIONAL
ADICIONAL

ADVOGADO

AERONAUTA

AEROVIARIO

AGRAVO DE INSTRUMENTO
AGRAVO REGIMENTAL
ALIENAGAO FIDUCIARIA
ALTERAGAO CONTRATUAL
APOSENTADORIA
ARQUIVAMENTO

ARTISTA

ASSEDIO

ASSISTENCIA JUDICIARIA

ATLETA PROFISSIONAL
AUDIENCIA OU SESSAO DE JULGAMENTO
AUTOS

AUXILIO ENFERMIDADE

AVISO PREVIO

BANCARIO

BOLSISTA

CARGO DE CONFIANGA

CARTAO PONTO OU LIVRO
CARTEIRA DE TRABALHO
CARTORIO

CHAMAMENTO AO PROCESSO OU DENUNCIAGAO A LIDE
COISA JULGADA
COMISSIONAMENTO
COMISSIONISTA

IMPOSTO DE RENDA

INCIDENTE DE FALSIDADE
INDENIZAGAO

INQUERITO JUDICIAL

INSALUBRIDADE OU PERICULOSIDADE (ADICIONAL)
INSALUBRIDADE OU PERICULOSIDADE (EM GERAL)
ISONOMIA

JORNADA

JORNALISTA

JUIZ CLASSISTA

JUIZ OU TRIBUNAL

JUROS

JUSTA CAUSA

JUSTIFICAGAO JUDICIAL

LICENGA PATERNIDADE

LIQUIDAGAO EXTRAJUDICIAL
LITIGANCIA DE MA-FE

LITISCONSORCIO

MANDADO DE SEGURANGA
MAO-DE-OBRA

MARITIMO

MEDICO E AFINS

MENOR

MINISTERIO DO TRABALHO E EMPREGO
MINISTERIO PUBLICO

MULTA

NORMA COLETIVA (AGAO DE CUMPRIMENTO)
NORMA COLETIVA (EM GERAL)

NORMA JURIDICA

NOTIFICAGAO E INTIMAGCAO

NULIDADE MATERIAL

NULIDADE PROCESSUAL

PAGAMENTO

PARTE

PERICIA

PETICAO INICIAL

PETROLEIRO

PIS-PASEP

PODER DISCIPLINAR

PORTUARIO
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COMPENSACAO

COMPETENCIA

CONCILIACAO

CONCURSO DE CREDORES

CONFISSAO FICTA

CONTESTAGAO

CONTRATO DE EQUIPE

CONTRATO DE EXPERIENCIA
CONTRATO DE TRABALHO (EM GERAL)

CONTRATO DE TRABALHO (PRAZO DETERMINADO OU OBRA

CERTA)

CONTRATO DE TRABALHO (SUSPENSAO E INTERRUPGAO)
CONTRIBUIGAO SINDICAL (LEGAL OU VOLUNTARIA)

COOPERATIVA

CORREGAO MONETARIA
CULPA RECIPROCA
CUSTAS

DANO MORAL E MATERIAL
DECADENCIA

DECIMO TERCEIRO
DEFICIENTE FiSICO
DEPOSITARIO INFIEL
DEPOSITO RECURSAL
DESERCAO
DESPEDIMENTO INDIRETO
DIREITO ADQUIRIDO
DIRETOR DE S/A
DOCUMENTOS
DOMESTICO

EMBARGOS DE TERCEIRO
EMBARGOS DECLARATORIOS
EMBARGOS INFRINGENTES
EMPREGADOR

EMPRESA (CONSORCIO)
EMPRESA (SUCESSAO)
ENGENHEIRO E AFINS
ENTIDADES ESTATAIS
EQUIPAMENTO
EQUIPARAGAO SALARIAL
ESTABILIDADE OU GARANTIA DE EMPREGO
ESTADO MEMBRO
EXCECAO

EXECUGAO

FALENCIA

FALTA GRAVE

PRAZO

PREPOSTO JUDICIAL DO EMPREGADOR
PRESCRICAO

PRESTAGAO DE SERVIGOS
PREVIDENCIA SOCIAL

PROCESSO

PROCURADOR

PROFESSOR

PROFISSAO

PROMOGAO

PROVA

QUADRO DE CARREIRA

QUITACAO

RADIODIFUSAO
RADIOTELEGRAFISTA

REAJUSTE SALARIAL GENERICO
RECLAMAGAO CORRECIONAL
RECONVENGAO

RECURSO

RECURSO DE EMBARGOS

RECURSO DE REVISTA (CABIMENTO)
RECURSO DE REVISTA (EM GERAL)
RECURSO EXTRAORDINARIO
RECURSO ORDINARIO

RELAGAO DE EMPREGO

REPOUSO SEMANAL REMUNERADO
REPRESENTAGAO OU ASSISTENCIA
RESCISAO CONTRATUAL
RESPONSABILIDADE SOLIDARIA/SUBSIDIARIA
REVELIA

RITO SUMARIISSIMO

RURAL

SALARIO (EM GERAL)

SALARIO MINIMO

SALARIO NORMATIVO E PISO SALARIAL
SALARIO PROFISSIONAL
SALARIO-FAMILIA
SALARIO-UTILIDADE

SEGURO DESEMPREGO

SENTENGA OU ACORDAO
SERVIDOR PUBLICO (EM GERAL)
SERVIDOR PUBLICO (RELAGAO DE EMPREGO)
SINDICANCIA

SINDICATO OU FEDERAGAO
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FALTAS AO SERVICO
FERIAS (EM GERAL)

FERIAS PROPORCIONAIS
FERROVIARIO

FGTS

FINANCEIRAS

FORGA MAIOR

GESTANTE

GORJETA

GRATIFICAGAO

GREVE

HOMOLOGAGAO OU ASSISTENCIA
HONORARIOS

HORARIO

HORAS EXTRAS

IDOSO

ILICITUDE

SOCIEDADE DE ECONOMIA MISTA
SOLIDARIEDADE
SUBSTITUICAO

SUCESSAO "CAUSA MORTIS"
SUMULAS DA JURISPRUDENCIA
TAREFEIRO

TELEFONISTA

TEMPO DE SERVICO
TESTEMUNHA

TRABALHADOR AVULSO
TRABALHO NOTURNO
TRABALHO TEMPORARIO
TRANSFERENCIA

TUTELA ANTECIPADA

VALOR DA CAUSA

VIGIA E VIGILANTE
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Exemplo de arquivo texto com dados originais.

*** BRS DOCUMENT BOUNDARY ***

..TRIB:

2

.NRAC:

2008002851

..DTDE:

2008 11 27

.TPPR:

9

..NRPR:

20378

..ANPR:

2007

..VARA:

000

.NSEQ:

00

..NUUN:

20378-2007-000-02-00-3

..NULK:

20378-2007-000-02-00-3

..TURM:

SDC

ORGAO JULGADOR - Secretaria de Dissidios Coletivos

.TPEX:

Dissidio Coletivo

..TOCP:

PROCESSO - TIPO: 9 NUM: 20378 ANO: 2007

..FONT:

DOE SP, PJ, TRT 22 Data: 09/12/2008 PG:

..PART:

SUSCITANTE(S):

SINDICATO DOS EMPREGADOS EM FISCALIZAQAO, INSPEQAO E CONTROLE
OPERACIONAL NAS EMPRESAS DE TRANSPORTE DE PASSAGEDS E TRABALHADORES
NO SISTEMA DE VEICULOS LEVES SOBRE CANALETAS E PNEUS
NO ESTADO DE SAO PAULO

SUSCITADO(S):

ETC - EMPRESA DE TRANSPORTE COLETIVO DE SAO BERNARD DO CAMPO
. TRAL:

ODETTE SILVEIRA MORAES

..TROL:

..TRAD:

..TROD:

.TREV:

RILMA APARECIDA HEMETERIO

..EMEN:

EMBARGOS DE DECLARAGAO - AUSENCIA DE RACIOCINIO LOGCO -
LITIGANCIA DE MA-FE - O embargante langa, a esmo, m eras
alegacgOes, sem qualquer relagéo com o processado. P rovoca
esta Corte através de peticdo manifestamente infund ada, sem
qualquer critério em suas articulagdes, destoando, por
completo, da realidade dos autos. Litigancia de méa- fé
declarada de oficio.

..DECI:

por unanimidade de votos, rejeitar os presentes emb argos de
declaracéo,opostos pelo Sindicato dos Empregados em Fiscalizacao,
Inspecéo e Controle Operacional nas Empresas de Tra nsportes

de Passageiros e Trabalhadores no Sistema de Veicul 0s

Leves sobre Canaletas e Pneus no Estado de S&o Paul o - SINDFICOT
- VLP, e condenar o suscitante a pagar ao suscitado multa

por litigancia de ma-fé e multa por interposicéo de embargos
protelatérios, consoante fundamentagéo do voto. (V. ACORDAO
EMBARGADO SDC N° 0201/2008-5)

..INDE:

LITIGANCIA DE MA-FE, Geral
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WEKA é um sistema desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova
Zelandia. WEKA é um acrénimo de Waikato Environment for Knowledge Analysis. O
sistema é escrito em JAVA, uma linguagem de programacado orientada a objeto que
é largamente disponibilizada para a maioria das plataformas, sendo o WEKA testado
nos sistemas operacionais Linux, Windows e Macintosh. Existem varios meios de se
utiizar o WEKA. Primeiramente ele prové implementacbes de algoritmos de
aprendizado de maquina em seu estado-da-arte em que se pode aplicar em um
conjunto de dados a partir da linha de comando. Uma maneira de utilizar o WEKA é
aplicar um método de aprendizado a um conjunto de dados e analisar sua saida
para extrair informacdes sobre os dados (WITTEN; FRANK, 2000).

Os meétodos de aprendizado no WEKA sdo chamados de Classifiers, e as
implementacdes para o pré-processamento dos dados sdo chamados de Filters. A
ferramenta WEKA implementa os Classifiers SMO (SVM), NaiveBayes (Naive
Bayes), J48 (Arvore de Decis&o) que foram utilizados neste trabalho para realizar o
processamento dos dados extraidos a partir do pré-processamento dos textos
realizado através da ferramenta PRE-TEXT II.

Os algoritmos podem ser executados tanto por linhas de cédigo em Java quanto
por opc¢Oes indicadas por meio de interfaces com o usuario. Essa é uma das
principais vantagens do WEKA em relagdo a outros pacotes e bibliotecas para
aprendizado de maquina e mineracdo de dados. Existem duas escolhas de interface:
GUI ou Simple SLI, em que os usuarios entram com linhas de comandos.
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CATEGORIA QUANTIDADE CATEGORIA QUANTIDADE
ASSEDIO SEXUAL 1 SOLIDARIEDADE 11
IDOSO 1 f\UULZIi,l:lA(éIﬁT%U SESSAO DE 12
ISONOMIA 1 FACTUM PRINCIPIS 13
JUIZ CLASSISTA 1 FERIAS PROPORCIONAIS 13
LICENCA PATERNIDADE 1 SALARIO FAMILIA 13
LITISCONSORCIO 1 TELEFONISTA 14
RURAL 1 CARTORIO 15
TAREFEIRO 1 CONTESTAGAO 15
TRABALHADOR AVULSO 1 RADIODIFUSAO 15
ALIENAGAO FIDUCIARIA 2 EQUIPAMENTO 17
ATLETA PROFISSIONAL 2 VALOR DA CAUSA 19
EMBARGOS INFRIGENTES 2 AGAO DECLARATORIA 20
RECURSO DE REVISTA (CABIMENTO) 2 MENOR 20
RECURSO DE REVISTA (EM GERAL) 2 RECONVENGAO 20
RECURSOS DE EMBARGOS 2 COMISSIONAMENTO 21
CULPA RECIPROCA 3 JORNALISTA 22
FALTAS AO SERVICO 3 PODER DISCIPLINAR 23
MINISTERIO PUBLICO DO TABALHO 3 CORREIGAO PARCIAL 24
PETROLEIRO 3 MEDICO E AFINS 24
ARTISTA 4 REAJUSTE SALARIAL GENERICO 24
CONCURSO DE CREDORES 4 SALARIO MINIMO 24
DECIMO TERCEIRO 4 AUTOS 26
NULIDADE MATERIAL 4 SUMULAS DA JURISPRUDENCIA 27
INQUERITO JUDICIAL 5 ADVOGADO 30
MARITIMO 5 SUBSTITUICAO 30
SINDICANCIA 5 EMPREGADOR 31
INCIDENTE DE FALSIDADE 6 SUCESSAO "CAUSA MORTIS" 32
PROMOGAO 7 AGAO CIVIL PUBLICA 34
REPRESENTAGAO OU ASSISTENCIA 7 AEROVIARIO 34
MINISTERIO PUBLICO 8 FORCA MAIOR 34
AUXILIO ENFERMIDADE 9 PAGAMENTO 34
BOLSISTA 9 DIRETOR DE S/A 35
ENGENHEIROS E AFINS 9 VIGIA E VIGILANTE 35
PIS/PASEP 9 zitig:gLNORMATIVO E PISO 38
ACAO MONITORIA 10 QUADRO DE CARREIRA 40
ADICIONAL 10 SOCIEDADE DE ECONOMIA MISTA 43
DEFICIENTE FiSICO 10 CHAMAMENTO AO PROESSO OU a4

DENUNCIAGAO A LIDE
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FINANCEIRAS 44 RECURSO ORDINARIO 209
LIQUIDAGAO EXTRAJUDICIAL 45 CONFISSAO FICTA 214
SERVIDOR PUBLICO (RELAGAO DE EMPREGO) 46 JUROS 219
NORMA COLETIVA (AGAO DE CUMPRIMENTO) 47 REPOUSO SEMANAL REMUNERADO 234
PREPOSTO JUDICIAL DO EMPREGADOR 51 CORREGAO MONETARIA 241
TRANSFERENCIA 53 DESPEDIMENTO INDIRETO 246
ARQUIVAMENTO 56 DOMESTICO 250
GORJETA 56 AVISO PREVIO 255
COMPENSACAO 59 QUITACAO 262
|CN0T’:TRRR/:JTP?; ;;)TRABALHO (SUSPENSAO E €0 PERICIA 264
DETERMINADO O OBRA CERTA) 6L | HORARIO
MINISTERIO DO TRABALHO E EMPREGO 63 LITIGANCIA DE MA-FE 280
TRABALHO TEMPORARIO 66 NOTIFICAGAO E INTIMAGAO 282
DECADENCIA 68 CARGO DE CONFIANGA 296
PROFESSOR 73 DESERGAO 296
GESTANTE 74 SALARIO UTILIDADE 312
INDENIZAGAO 74 COISA JULGADA 318
RITO SUMARISSIMO 77 IMPOSTO DE RENDA 333
GRATIFICACAO 83 PETICAO INICIAL 339
GREVE 85 TESTEMUNHA 355
COOPERATIVA 88 DOCUMENTOS 360
Sg[ﬁ;f;é%o SINDICAL (LEGAL OU 93 DEPOSITARIO RECURSAL 364
CONTRATO DE EXPERIENCIA 105 JUIZ OU TRIBUNAL 366
EXCECAO 106 ACAO CAUTELAR E MEDIDAS 440
ALTERAGAO CONTRATUAL 107 RESPONSABILIDADE 452
TUTELA ANTECIPADA 107 ENTIDADES ESTATAIS 462
FERROVIARIO 109 CUSTAS 471
ASSEDIO 120 EMPRESA (CONSORCIO) 491
PARTE 133 FGTS 513
FERIAS (EM GERAL) 139 FALENCIA 556
CARTEIRA DE TRABALHO 161 Q;'C?FEQ;EEELTRABALHO E DOENGA 563
AERONAUTA 170 HABEAS CORPUS 563
ACAO 171 PRAZO 568
COMISSIONISTA 171 EMPRESA (SUCESSAO) 579
DEPOSITARIO INFIEL 176 TEMPO DE SERVICO 592
AGRAVO REGIMENTAL 185 EMBARGOS DE TERCEIRO 633
CONTRATO DE TRABALHO 186 'PNESR?CLH I?ORIS[I)DAA[\);EO(liDI CIONAL) 638
TRABALHO NOTURNO 186 HOMOLOGAGAO OU ASSISTENCIA 646
SEGURO DESEMPREGO 196 PROCURADOR 649
NORMA JURIDICA 197 CARTAO PONTO OU LIVRO 650
REVELIA 205 RESCISAO CONTRATUAL 661
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JUSTA CAUSA 678
SENTEGA OU ACORDAO 678
SALARIO (EM GERAL) 721
PORTUARIO 723
PROCESSO 726
EQUIPARAGAO SALARIAL 806
ACAO RECISORIA 818
AGRAVO DE INSTRUMENTO 821
NORMA COLETIVA (EM GERAL) 885
RESPONSABILIDADE SOLIDARIA/SUBSIDIARIA 895
HORAS EXTRAS 1136
NULIDADE PROCESSUAL 1160
ESTABILIDADE OU GARANTIA DE EMPREGO 1184
APOSENTADORIA 1248
INSALUBRIDADE OU PERICULOSIDADE (EM 1260
GERAL)
RECURSO 1297
MULTA 1321
CONCILIAGAO 1377
HONORARIOS 1559
ASSITENCIA JUDICIARIA 1564
MANDADO DE SEGURANGA 1612
JORNADA 1979
SERVIDOR PUBLICO (EM GERAL) 2020
SINDICATO OU FEDERAGAO 2094
COMPETENCIA 2151
DANO MORAL E MATERIAL 2532
PRESCRIGAO 2834
RELACAO DE EMPREGO 2922
PROVA 3689
EMBARGOS DECLARATORIOS 4248
MAO-DE-OBRA 4308
EXECUGAO 5370
PREVIDENCIA SOCIAL 12865
91.616

187 categorias

documentos

s
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Tabela 9 - Categorias selecionadas para a pesquisa

78

e quantidade de exemplos selecionados.

Categoria Real® Selec’ Outras Real* Selec’
EMBARGOS DECLARATORIOS 4248 181
RELACAO DE EMPREGO 2922 125
EXECUCAO 5370 | 500 |SINDICATO OU FEDERAGAO 2094 89
MANDADO DE SEGURANCA 1612 69
RESPONSABILIDADE SOLIDARIA/SUBSIDIARIA 895 39
Total de Outros 11771 | 503
EMBARGOS DECLARATORIOS 4248 164
DANO MORAL E MATERIAL 2532 98
v 12865 | 500 |PROVA 3689 | 143
MANDADO DE SEGURANCA 1612 63
RESPONSABILIDADE SOLIDARIA/SUBSIDIARIA 895 35
Total de Outros 12976 | 503
PROVA 3689 212
SINDICATO OU FEDERACAO 2094 121
MAO-DE-OBRA 4308 500 |RECURSO ’ , 1297 75
RESPONSABILIDADE SOLIDARIA/SUBSIDIARIA 895 52
PROCESSO 726 42
Total de Outros 8701 502
PRESCRICAO 2834 | 171
SINDICATO OU FEDERACAO 2094 126
EMBARGOS CONCILIACAO 1377 83
DECLARATORIOS 4248 | 500 HORAS EX?I'RAS 1136 69
NORMA COLETIVA (EM GERAL) 885 54
Total de Outros 8326 503
COMPETENCIA 2151 183
ASSITENCIA JUDICIARIA 1564 | 133
HORAS EXTRAS 1136 97
PROVA 3689 | 500
TEMPO DE SERVICO 592 51
RESPONSABILIDADE 452 39
Total de Outros 5895 503
PREVIDENCIA SOCIAL 12865 | 278
RELACAO DE EMBARGOS DECLARATORIOS 4248 92
EMPREGO 2922 | 500 |HONORARIOS 1559 34
DANO MORAL E MATERIAL 2532 55
JORNADA 1979 43

® Quantidade real de exemplos presentes dentro da categoria
" Quantidade de exemplos selecionados aleatoriamente
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Total de Outros 23183 | 502
RELACAO DE EMPREGO 2922 | 133
MAO-DE-OBRA 4308 | 196
SINDICATO OU 2094 | 500 |MULTA 1321 61
FEDERACAO NORMA COLETIVA (EM GERAL) 885 41
ASSITENCIA JUDICIARIA 1564 72
Total de Outros 11000 | 503
PROVA 3689 | 203
COMPETENCIA 2151 | 119
) RECURSO 1297 72
HONORARIOS 1559 | 500
HORAS EXTRAS 1136 63
AGRAVO DE INSTRUMENTO 821 46
Total de Outros 9094 503
EXECUCAO 5370 | 196
NULIDADE PROVA 3689 | 135
PROCESSUAL 1160 | 500 COMPETENNCIA 2151 79
CONCILIACAO 1377 51
HORAS EXTRAS 1136 42
Total de Outros 13723 | 503
EXECUCAO 5370 | 203
PROVA 3689 | 139
RESPONSABILIDADE SERVIDOR PUBLICO (EM GERAL) 2020 | 77
SOLIDARIA/ 895 | 500 VULTA 1301 =
SUBSIDIARIA
NORMA COLETIVA (EM GERAL) 885 34
Total de Outros 13285 | 503
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Pesquisa sobre Classificacao das Ementas que compdem jurisprudéncia do
TRT-SP 22, Regido

Trabalho de Pesquisa para Dissertacdao de Mestrado Profissional em Gestao de Tl Aplicada

Pds Graduagdo do Centro Paula Souza — Governo do Estado de Sao Paulo

Caro avaliador, por favor, leia os textos abaixo, e relacione-os as classes (titulos) da jurisprudéncia:

DOC 6 —20110342946.txt

Procurador de sdcio da empresa. Auséncia de responsabilidade na execu¢do. Aquele que possui
procuragdo de sdcio da empresa executada ndo responde pelas dividas desta, figurando como mero
representante do sujeito passivo da ac¢do. Agravo de peticdo a que se da provimento para
acolhimento dos embargos de terceiro. Decisdo por unanimidade de votos, acolher em parte as
preliminares argiliidas na contraminuta para determinar o desentranhamento das cdpias de
documentos de fls. 232/263 e, no mérito, por igual votagdo, DAR PROVIMENTO ao agravo de peticdo
para excluir o agravante da execucgao e liberar a penhora que recaiu sobre suas contas bancarias, nos
termos da fundamentacao do voto da Relatora.

() EMBARGOS DECLARATORIOS () EXECUCAO () RESPONSABILIDADE
SUBSIDIARIA/SOLIDARIA () OUTROS

DOC 7 -20110343233.txt

Diferenga entre juros bancarios e juros trabalhistas. E devida a diferenca pois o depésito foi feito
sem a finalidade de quitar a execugdo. Decisdo por unanimidade de votos, DAR PROVIMENTO ao
recurso interposto pela agravante, a fim de dar prosseguimento a execugdo para pagamento das
diferencgas de juros existentes entre a data do depdsito e a data do respectivo levantamento,
conforme fundamentac¢do constante do voto da Relatora.

() EXECUCAO () HONORARIOS () OUTROS
Doc 8 —20110354790.txt

FRAUDE A EXECUCAO. CONFIGURACAO. Resta configurada, no caso em epigrafe, a ocorréncia de
fraude a execucgdo, nos exatos termos do artigo 593, Il do CPC, aplicado subsidiariamente ao
processo do trabalho (art. 769/CLT), traduzida no reconhecimento de firma no Instrumento
Particular de Compromisso de Compra e Venda somente dois anos apds a suposta transacao
imobilidria e 1 més depois de distribuida a reclamacao trabalhista, revelando que a venda somente
se operou apos o ajuizamento da acdo, com o intuito de afastar o imdével em questdo da constri¢cdo
que insofismavelmente lhe seria imposta. Decisao por unanimidade de votos, REJEITAR a preliminar
arguida em contraminuta pelo agravado; no mérito, por igual votagao, NEGAR PROVIMENTO ao
agravo de peticao interposto, tudo nos termos da fundamentacado do voto da relatora.
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() EXECUCAO () NULI DADE PROCESSUAL () OUTROS:
DOC 9 - 20110371750.txt

Sécio. Fase de conhecimento. Pdlo passivo. Legitimagcdao. Ndo mais se exige a inclusdo dos sdcios na
fase de conhecimento. Entendimento adotado no Tribunal Superior do Trabalho, com o
cancelamento da Sumula 205. A responsabilizacdo do sécio ndo depende de declaracdo prévia,
decorre da lei. Assim, cabera ao juiz, em caso de insuficiéncia de bens das empresas responsaveis,
determinar a execuc¢do dos sdcios, nos termos do art. 592, Il, e 596 do Cédigo de Processo Civil.
Recurso do autor a que se nega provimento. Decisdo por unanimidade de votos, NEGAR
PROVIMENTO a ambos os recursos.

() EXECUCAO () RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA ( ) OUTROS:

DOC 10-20110374716.txt

ACAO ANULATORIA DE ARREMATACAO. DECADENCIA. O prazo para a interposicdo da ac¢do de
anulagdo de arrematacdo é de dois anos contados do ato judicial que, no caso da arrematacdo,
ocorreu com a assinatura do auto pelo Juiz. Transcorrido tal prazo, configura-se a decadéncia da
acdo. Recurso a que se nega provimento. Decisdo por unanimidade de votos, negar provimento ao
apelo.

() EXECUGAO () NULI DADE PROCESSUAL () OUTROS:
DOC 14 - 20110357595.txt

Honordrios advocaticios. Justica do Trabalho. Cabimento. Os principios do acesso a justica da ampla
defesa e do contraditdrio (artigo 59, incisos XXXV e LV da Constituicdo Federal) pressupéem a defesa
técnica do trabalhador, por profissional qualificado, ndo sendo possivel restringir o direito do
hipossuficiente, em optar pela nomeacao de advogado particular, nos termos do art. 133 da Carta
Magna. Em que pese a inaplicabilidade do principio da sucumbéncia e a possibilidade do "jus
postulandi" no Processo do Trabalho, a condenagdo em honordrios advocaticios tem amparo no
principio da restituicdo integral, expresso nos artigos 389, 404 e 944 do Cédigo Civil. Além disso, a
Lei 10.288/2001 revogou o art.14 da Lei 5.584/70, ndo havendo &bice legal para a condenacdo em
honorarios advocaticios, nos casos em que o reclamante ndo estiver assistido pelo sindicato, nos
termos da Lei 10.537/2002, que acrescentou o paragrafo 32 ao art. 790 da CLT. Decisdo por maioria
de votos, vencida parcialmente a Exm2 Sr2 Desembargadora lvani Contini Bramante, DAR
PROVIMENTO PARCIAL ao recurso ordinario oposto pela Reclamada para expungir da condenacdo a
devolucdo das contribui¢cGes assistenciais (sindicais) e, por igual votacdo, vencido parcialmente o
Exm@ Sr. Juiz Paulo Sérgio Jakutis, DAR PROVIMENTO PARCIAL ao apelo adesivo do Reclamante para
condenar a ré ao pagamento de honorarios advocaticios, no importe de 15% sobre o valor da
condenacdo. Cumpre ressaltar que os honorarios ora deferidos serdodirecionados ao reclamante, e
N3o aos seus patronos, pois visam ressarcir as despesas ocorridas com o advogado particular. Custas
inalteradas.

() HONORARIOS () SINDICATO OU FEDERACAO () OUTROS:

DOC 16 —20110332576.txt
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TERCEIRIZACAO. INADIMPLEMENTO DE OBRIGACOES LEGAIS. RESPONSABILIDADE SUBSIDIARIA DA
TOMADORA. O provimento de mao-de-obra através de empresa terceirizada que vem a revelar-se
inidonea, torna a tomadora subsidiariamente responsavel pelas obrigaces legais inadimplidas pela
agenciadora de pessoal. Incidéncia da Sumula 331, do C. TST. Decisdo por unanimidade de
votos,rejeitar a preliminar de ilegitimidade de parte; no mérito, por igual votacdo, DAR
PARCIAL PROVIMENTO ao recurso ordinario interposto pela segunda reclamada., para
restringir a condenagcdo em horas extras, considerando a jornada das 08h00 as 20h00, de
segunda a sextafeira,com exclusdo dos domingos e feriados, consoante fundamentac¢ao do voto
do Relator, mantendo, no mais, na integra a respeitavel decisdo de origem, inclusive quanto ao
valor da condenacao e das custas processuais.

() MAO-DE-OBRA ( ) RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA () RELACAO DE EMPREGO
() OUTROS:

DOC 17 -20110332584.txt

TERCEIRIZACAO. INADIMPLEMENTO DE OBRIGACOES LEGAIS. RESPONSABILIDADE SUBSIDIARIA DA
TOMADORA. O provimento de mao-de-obra através de empresa terceirizada que vem a revelar-se
inidénea, torna a tomadora subsidiariamente responsdvel pelas obrigacdes legais inadimplidas pela
agenciadora de pessoal. Incidéncia da Sumula 331, do C. TST. Decisdo por unanimidade de votos,
rejeitar a preliminar de nulidade por negativa de prestacado jurisdicional e, no mérito, por igual
votacdo, DAR parcial PROVIMENTO ao recurso ordinario interposto pela segunda reclamada, para
excluir da condenacdao a multa estabelecida nos embargos declaratérios, tudo nos termos da
fundamentacdo do voto do Relator, mantendo, no mais,integra a r. Decisdo de origem, inclusive
guanto ao valo da condenacao e das custas processuais.

() MAO-DE-OBRA () RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA ( ) RELACAO DE EMPREGO
() OUTROS:

DOC 18 —20110338019.txt

TOMADOR DE SERVICOS. RESPONSABILIDADE SUBSIDIARIA. O reconhecimento da responsabilidade
subsididria faz com que o tomador de servigos se torne responsavel pelo adimplemento de todas as
verbas da condenacio, inclusive quanto as multas dos arts. 467 e/ou 477 da CLT, bem como pelo
pagamento da multa fundiaria e recolhimentos previdenciarios e fiscais. AVISO PREVIO. NAO
COMPROVACAO PELA RECLAMADA QUE CONCEDEU A REDUGCAO DA JORNADA PREVISTA NA LEI. A
inobservancia da reducdo de que trata o artigo 488 da CLT desvirtua a finalidade de propiciar ao
empregado a busca de nova colocacdo no mercado de trabalho e autoriza a condenag¢do do
empregador ao pagamento de novo periodo de aviso prévio. Decisdo por unanimidade de votos,
REJEITAR a preliminar arguida e, no mérito, por maioria de votos, vencido parcialmente o Exm2 Sr.
Desembargador Sérgio Winnik, DAR PARCIAL PROVIMENTO AO Recurso Ordindrio interposto, tudo
nos termos da fundamentacao do voto da Relatora.

() MAO-DE-OBRA () RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA () RELACAO DE EMPREGO
() OUTROS:
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DOC 19 -20110343004.txt

Responsabilidade subsididria. Contrato de prestacao de servigos. A empresa tomadora de servigos,
ao contratar empresa prestadora, tem obrigacdo de diligenciar se esta cumpre a legislacao
trabalhista, eis que se beneficia diretamente da forca de trabalho do empregado que lhe
prestaservicos. Portanto, havendo inadimplemento do empregador, a tomadora de servigos
responde de forma subsididria perante o trabalhador, com fundamento juridico nos artigos 927 e
186 do Cédigo Civil. Decisdo por unanimidade de votos, NEGAR PROVIMENTO ao apelo para manter
na integra a r. sentenca de primeiro grau, conforme fundamentacdo constante do voto da Relatora.

() MAO-DE-OBRA () RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA ( ) RELACAO DE EMPREGO
() OUTROS:

DOC 20 - 20110356840.txt

TERCEIRIZACAO. PODER PUBLICO COMO TOMADOR DOS SERVICOS. DESRESPEITO A DIREITOS
TRABALHISTAS PELA CONTRATADA. RESPONSABILIZACAO DEVIDA. Quando o Poder Publico celebra
contratos administrativos tem o dever-poder de fiscalizacdo (Lei n.2 8.666, artigos 58, Ill e 67). (De
modo que, f)Ficando inerte frente ao desrespeito aos direitos trabalhistas, com prejuizo aos
trabalhadores, ha de responder subsidiariamente pelas conseqliéncias da ilegalidade perpetrada por
culpa in eligendo e in vigilando. Recurso ordindrio a que se da parcial provimento. Decisdo Por
unanimidade de votos, DAR PROVIMENTO PARCIAL ao recurso ordindrio interposto para: 1.
autorizar a dedugdo de valores comprovadamente pagos sob igual titulo; 2. que a corregao
monetdria se dé nos termos da Simula n2 381 do C. TST; 3. isentar a Unido do pagamento das custas
processuais, mantendo,no mais, a r. sentenca nos termos da fundamentacao.

() MAO-DE-OBRA ( ) RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA ( ) RELACAO DE EMPREGO
() OUTROS:

DOC 21 -20110332819.txt

DO CERCEAMENTO DE DEFESA. O juiz, a quem incumbe a direcdao do processo, pode indeferir provas
desnecessarias para o deslinde da causa, ndo caracterizando tal medida cerceamento de defesa, nos
termos do art. 765 da CLT c/c art. 130 do CPC. Decisdo por unanimidade de votos, NEGAR
PROVIMENTO AO RECURSO ORDINARIO da reclamada, TRUFER COMERCIO DE SUCATAS LTDA, para
manter incélume a r. sentenca de origem.

() NULI DADE PROCESSUAL () PROVA () RELAGAO DE EMPREGO () OUTRO:
DOC 25 - 20110360464.txt

CERCEAMENTO DE DEFESA. Formado o convencimento do magistrado com base nas provas ja
carreadas, o indeferimento de novas provas ndo constitui cerceamento de defesa. Preliminar
rejeitada. Recurso do Reclamante a que se nega provimento. Decisdao Por unanimidade de votos, | -
REJEITAR a preliminar arguida; Il - NEGAR PROVIMENTO ao recurso do reclamante, nos termos do
fundamentado.
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() NULIDADE PROCESSUAL () PROVA () OUTRO:
DOC 30 - 20110332070.txt

ContribuicGes Previdenciarias. Fato gerador. Antes da sentenca, o direito discutido na a¢do se traduz
em res dubia. E a sentenca que constitui o fato gerador das contribui¢des previdencidrias, pois é ela
gue reconhece e certifica o direito. Indevida, neste caso, a atualizagdo das contribui¢cdes
previdenciarias a partir da prestacdo dos servicos. O art. 276 do Decreto n2 3.048/99 determina que
no caso de pagamento de verbas trabalhistas, de natureza salarial, reconhecidas em sentenca, o
recolhimento da contribuicdo previdenciaria deve ser feito "no dia dois do més seguinte ao da
liquidacao de sentenca". Decisdo por unanimidade de votos, NEGAR PROVIMENTO AO AGRAVO DE
PETICAO, mantendo incélume a decisdo de fls. 463/464.

() PREVIDEN CIA SOCIAL () SIN DICATO OU FEDERACAO () OUTROS:
DOC 41 - 20110268541.txt

QUARTEIRIZACAO - O fendmeno n3o teve outro objeto sendo fraudar direitos trabalhistas, sendo
nulo de pleno direito nos termos do artigo 92 da CLT. Mormente, diante da manifesta intengdo de se
estabelecer uma cadeia de diversas pessoas intermedidrias, de molde a distanciar-se da real
responsabilidade da reclamada, o reconhecimento da fraude é de rigor. Decisdo Conhecer dos
recursos e, no mérito, por maioria de votos, dar provimento parcial ao recurso da reclamada SAO
PAULO TRANSPORTE S/A, extinguir feito sem resolu¢do do mérito em relacdo a esta, vencido o voto
da Exma. Des. Wilma Gomes da Silva Hernandes, que entendia ser matéria de mérito, julgando a
acdo improcedente. Por unanimidade de votos, negar provimento aos demais recursos das
reclamadas e do reclamante, mantendo os demais tépicos da r. sentenca de primeiro grau pelos
seus proprios e juridicos fundamentos. Fica mantido o valor da condenacdo para efeitos de alcada.

() RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA () RELAGAO DE EMPREGO () OUTRO:
DOC43 -20110342504.txt

RESPONSABILIDADE SUBSIDIARIA. DONO DA OBRA. ORIENTACAO JURISPRUDENCIAL N2 191 DA SDI-|
DO C. TST. Diante da comprovacao de que a terceira reclamada contratou a segunda para execugao
de obra certa, desvinculada de sua atividade fim, ndo se pode falar em responsabilidade subsidiaria
pelos créditos trabalhistas, eis que ndo se trata da hipdtese de terceirizagcdo de servigos. Por nao
ostentar a condi¢cdo de tomadora de servicos, mas sim de dona da obra, aplica-se a hipotese o
disposto na Orientacdo Jurisprudencial n? 191 da SDI-I do C. TST, o que impede a aplicagao da
Sumula n2 331 da mesma Corte. Responsabilidade Subsididria que resta afastada. Recurso a que se
da provimento. Decisdo por unanimidade de votos, DAR PROVIMENTO ao recurso da terceira
reclamada, para declarar sua condicdo de dona da obra e afastar a responsabilidade subsidiaria
pelos créditos trabalhistas, nos termos da fundamentac¢do do voto da Relatora. Custas inalteradas.

() RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA () RELACAO DE EMPREGO () OUTRO:
DOC 45 - 20110358915.txt

ADMINISTRACAO PUBLICA DIRETA. RESPONSABILIDADE SUBSIDIARIA CONFIGURADA. APLICACAO DA
SUMULA 331, IV, TST. Tendo em vista que a ré, Fazenda Publica, beneficiou-se dos servicos
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prestados pelo autor, deve responder pelos riscos da terceirizacdo da mao-de-obra, nos termos da
simula 331, IV, TST. Decisdo por unanimidade de votos, DAR PROVIMENTO ao recurso, a fim de
gue a Fazenda Publica do Estado de Sdo Paulo seja responsabilizada subsidiariamentena hipotese de
inadimplemento das obrigagdes trabalhistas por parte do empregador, nos termos do voto desta
Relatora.

() RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA () MAO-DE-OBRA () OUTRO:
DOC 46 - 20110268045.txt

Contribuigcbes assistencial. Devolugdo. Auséncia de prova da filiagdo ou autoriza¢do para o desconto.
Das contribuices sindicais elencadas no nosso sistema, o trabalhador s6 estd mesmo obrigado
aquela de que tratam os artigos 580 e 582 da CLT. Para as demais, como a assistencial e a
confederativa, é imperiosa a expressa concordancia do empregado. Hipdtese em que a concordancia
nao foi demonstrada. Recurso da corré a que se nega provimento, nesse ponto. Decisdo por maioria
de votos, DAR PROVIMENTO EM PARTE a ambos os recursos, para excluir da condenacao as horas
extras decorrentes do trabalho em feriados e a multa do art. 477 da CLT, vencido o voto do Exmo.
Juiz Antero Arantes Martins, que afastava acondenacao na devolucao de descontos assistenciais e
deferia a Fazenda juros especiais de que trata o art. 12-F dalLei 9.494/97 a partir de 30/06/2009.
Custas inLeieradas.

() RESPONSABILI DADE SUBSIDIARIA/SOLIDARIA () RELACAO DE EMPREGO () OUTRO:

DOCA47 - 20110342407 .txt

ENQUADRAMENTO SINDICAL. ARTIGO 511 DA CLT. Nos termos do artigo 511 da CLT o
enguadramento sindical da-se pela atividade preponderante da empresa. Assim, comprovado nos
autos que a empresa recorrida recolhe as contribuicdes assistenciais e sindicais a sindicato diverso
do recorrente e legalmente constituido, ndo ha se falar na procedéncia do pedido formulado pelo
sindicato que ndo figura como legitimo representante dos empregados da recorrida. Recurso
ordinario a que se nega provimento. Decisdo por unanimidade de votos, NEGAR PROVIMENTO ao
recurso do reclamante e, por igual votacdo,DAR PROVIMENTO ao recurso da reclamada, para
condenar o autor a pagar os honordrios advocaticios, fixados em 10% sobre o valor da causa, nos
termos da fundamentacao do voto da Relatora.

() SINDICATO OU FEDERACAO () HONORARIOS () OUTROS:

IDENTIFCACAO

Nome do(a) Especialista Avaliador(a):

Assinatura do(a) Especialista Avaliador(a):




