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Resuma Este artigo apresenta resultados obtidos dumamiecesso de aplicacdo de técnicas de Inteligéncia
Artificial na tarefa de classificacdo das ementas compde a jurisprudéncia do Tribunal Regional ddbalho

da 22 Regido — Sao Paulo. Utilizando-se de tésrdeaaprendizado de maquina, foi possivel estadrelen
modelo que aprendeu com as classificacdes antgrierefoi possivel realizar a classificacdo de eaent
desconhecidas pelo modelo, possibilitando a crialgiduturos modelos que aprendam com o conhecimento
explicito juridico.

Palavras-chave Mineragdo de Textos; Aprendizado de Maquinaspuudéncia; Classificagdo de documentos.

1. Introducao

A jurisprudéncia é um conjunto de decisfes de rragiss, que expressam
aplicacdo da legislagdo em casos praticos, formasdon o conhecimento juridico de um
Tribunal.

Conforme a obra de De Placido e Silva (2009) jund@ncia € um derivado
da conjugacéo dos termos, em latjos (Direito) e prudentia(sabedoria), o que entende-se
como a Ciéncia do Direito vista com sabedoria, ssmplesmente, o Direito aplicado com
sabedoria. Ja Oliveira (2006) diz que a jurispre@pode ser encarada em sentido amplo ou
restrito. Em sentido amplo, significa a ciénciacoaonhecimento do Direito. Ja no sentido
restrito, jurisprudéncia significa a interpretactala pelos tribunaisgrum perpetuo similiter
iudicatorum auctoritay

A jurisprudéncia ndo tem forca de lei, porém exgaes aplicabilidade da
lei, que pode ser alterada de acordo com o monsg€rio-econdmico em que a sociedade se
encontra. Por isso, pode ser utilizada tanto p@istrados quanto advogados para basear suas
interpretacdes da legislacao.

Resumidamente, a jurisprudéncia, possui um imp@tpapel como fonte
do Direito, e 0 seu contetdo auxilia na interpi@baga lei e sua aplicacdo na solugdo de um
problema juridico. Jurisprudéncia é o conjunto amife e constante das decisfes judiciais
sobre casos semelhantes (MONTORO, 2000). E umadtnte de conhecimento explicito
da aplicacao das leis. Este trabalho contribui patanstrucédo de aplicativos que venham a
trabalhar o conhecimento juridico de forma a aaxihis operadores do Direito.
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1.1 A Jurisprudéncia do Tribunal Regional do Trabalho 2. Regido Sao Paulo

As decisdes de 22. Instancia do Tribunal do Trabdhn 22. Regido — Sao
Paulo, sdo proferidas durante as sessdes de jultanfs ementas sao citadas dentro do
documento que explicita a decisdo tomada em calediAcdrdado). A secretaria de Turma
transcreve as ementas dentro do Sistema Inforrdatizeara posterior classificacdo por parte
do Servico de Gestdo de Normas e Jurisprudencial.

Apés a classificacdo, o sistema informatizado ge@mentos em formato
de hipertexto (HTML) a partir de informacdes dodmade dados, conforme a Figura 1.

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. INADEQUAGAO,
AUSENCIA DE INTERESSE E IRREGULARIDADE DA
REPRESENTACAO.Recurso do INSS que ndo se conhece em razdo de: (1)
inadequacdo, vez que é notdria 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 € o agravo de peticao (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 pretensdo do Instituto de receber o que ja lhe foi pago; (3)
irregularidade da representacdo, em vista da subscricdo do apelo por advogado
particular e ndo por procurador autarquico.

INDICE:

PREVIDENCIA SOCIAL, Recurso do INSS

Servico de Jurisprudéncia e Divulgacao
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Figura 1: Exemplo de uma ementa retirada do sifERID da 22 Regido — Sao Paulo.
(Fonte: http://mww.trtsp.jus.br/Geral/Consulta/3prudencia/Ementas/020040643829.html, 2010)

O indice é a classificacdo da jurisprudéncia. @céndtilizado foi elaborado
pelo Desembargador Valentin Carrion e aprimoradojoago dos anos, pelo Servico de
Jurisprudéncia e Divulgacdo, atualmente chamadoSdevico de Gestdo Normativa
Jurisprudencial. A partir de dezembro de 2009 daceénpassou a trabalhar conjuntamente com
a Tabela de Assuntos Processuais da Justica dalfioafCNJ Resolucdo N° 46, de 18 de
dezembro de 2007). A lista completa com todas &gycedas utilizadas como indice totaliza
187 categorias, elas sao fruto de anos de tralbadimole através da tentativa e do erro chegou-
se a estrutura atual.

A tarefa de classificacdo é realizada pelos sereglpublicos do Servico de
Gestao Normativa Jurisprudencial. Ndo € um procassomatico e requer conhecimentos
especificos no ambito do Direito. Os servidores lipad deste servico podem ser
identificados como os especialistas do conhecimg@niidico, pois sdo eles que Iéem a
ementa, identificam relacdes na area do Direitdemois classificam a jurisprudéncia. Esta
classificacéo é utilizada para organizar e faciithusca da jurisprudéncia.

1.2 Objetivo

Esta pesquisa possui 0 seguinte objetivo geralliaava analisar os
resultados de técnicas de mineracao de textosispe@ara a classificacdo de documentos,
tendo como objeto de estudo as ementas de 2°qgeacompde a jurisprudéncia do Tribunal
Regional do Trabalho de Séao Paulo, verificando a eficiéncia através da validacdo dos
resultados junto a um especialista e comparandoetoemtas previamente classificadas.

Como objetivos especificos, esta pesquisa explisepresenta um meétodo
em etapas para realizar a classificacdo das raternentas, de maneira assistida por
computador utilizando-se de uma area da InteligéAdiificial conhecida como aprendizado
de magquinas supervisionado, onde o0 programa de wtangr (algoritmo) aprende com as
ementas classificadas no passado, e cria model@préadizado que sdo utilizados para
classificar ementas futuras. Além de discutir dizaitdo de Inteligéncia Artificial para
auxiliar tarefas puramente humanas da area dot@immo a classificacdo da Jurisprudéncia
Trabalhista.

2.Mineracao de Textos

A Mineracdo de Textos (MT) tem como objetivo destcolmformacoes
relevantes através de dados nao-estruturados,deeném formato texto. Uma definicdo
genérica inclui todos os tipos de processamentexde que tratam de encontrar, organizar e
analisar informacdo (KONCHADY, 2006). A MT é senwite a Mineracdo de Dados (MD),
porém a diferenca encontra-se no tipo de dado anserado, no caso da MD os dados
encontram-se armazenados nos chamados Banco de Ratdwionais, onde as informacdes
estdo localizadas em formatos de tabelas com lmlcatunas definidas.
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A mineracao de textos € uma técnica para a desaateiconhecimento em
textos nao-estruturados, o que se aplica obviamaose textos juridicos. Existem duas
maneiras de analisar o texto ndo-estruturado: sarsemantica, baseada no significado dos
termos no texto; e a analise estatistica, basemftegquéncia com que os termos aparecem no
texto. Estes dois modos podem ser aplicados seysaoadem conjunto.

A analise estatistica de textos demonstra ser 8 mt@ressante para se
aplicar a textos juridicos, pois 0s textos empregama linguagem técnica com muitos termos
em latim. Nesse tipo de analise, a importanciatelmsos € dada basicamente pelo nimero de
vezes que eles aparecem nos textos. E interegssstdtar que este tipo de estratégia pode
ser conduzido independentemente do idioma (EBECHENPES; COSTA, 2003).

Indiferente ao tipo de analise, 0 processo de m@der de texto pode ser
dividido em quatro etapas, conforme (GONCALVES; ERDE, 2002):

*Coleta de Documentos:nesta fase, os documentos relacionados com o
dominio da aplicacao final séo coletados.

*Pré-processamento:consiste de um conjunto de ac¢des realizadas sobre
conjunto de textos obtido na etapa anterior, coaibjetivo de prepara-los
para a extracdo de conhecimento.

«Extracdo de Conhecimentoutilizam-se alguns algoritmos de aprendizado
com o objetivo de extrair, a partir de documentog-grocessados,
conhecimento na forma de regras de associacaa0eslasegmentacao,
classificacao de textos, entre outros.

*Avaliagéo e Interpretacdo dos Resultadosnessa etapa os resultados
obtidos s&o analisados, filtrados e selecionades uee 0 usuario possa ter
um melhor entendimento dos textos coletados. Esssn@mento maior
pode auxiliar em algum processo de tomada de aecisa

2.1A Tarefa de Classificagdo de Textos

A classificacdo, em Mineracdo de Textos, visa antiflear os tOpicos
principais em um documento e associar este doconaamina ou mais categorias predefinidas
(Yang; Pedersen, 199a8pudEBECKEN; LOPES; COSTA, 2003).

Conforme Feldman e Sanger (2007), assim como emasouarefas de
inteligéncia artificial, existem duas principaisoattagens para a classificacdo de textos. A
primeira € a abordagem da engenharia do conhean{enbwledge engineeringonde o
conhecimento de especialistas sobre as categosts @dificado no sistema, seja
declarativamente ou na forma de regras procedimnseti¢aclassificacdo. A outra abordagem é
o aprendizado de maquinandchine learniny onde geralmente através de um processo
indutivo € construido um classificador aprendengair de um conjunto de exemplos pré-
classificados. A principal desvantagem da abordadgm®ngenharia do conhecimento € o que
pode ser chamado de “gargalo da aquisicdo de coméeo” (knowlege acquisition
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bottleneck — a enorme quantidade de trabalhadores altangeialéicados e especialistas no
dominio do conhecimento, necessaria para mantegaas do conhecimento implementadas
no sistema. Portanto, a maioria dos trabalhos tesesobre classificacdo esta concentrada na
abordagem de aprendizado de maquina, que requaasapen conjunto de instancias de
treinamento manualmente classificadas, o que énbenos custoso para se produzir.

Conforme Russell e Norving (2004), o campo do afizatlo de maquina
geralmente pode ser distinguido em 3 casaprendizado supervisionadg nao-
supervisionadoe por refor¢co. O problema do aprendizado supervisionado envoluenader
uma funcédo a partir de exemplos de suas entradaglas. O problema do aprendizado néo-
supervisionado envolve aprender padroes de entsaedagjue haja o fornecimento de valores
de saidas especificadas. Por ultimo, o problemapdendizado por reforco envolve aprender
através de um retorno indicativo que um determir@moportamento ndo é desejavel, o que
implica um subproblema de aprender como o ambfentgona.

O aprendizado supervisionado utiliza a inferénodutiva, ou inducéo. A
tarefa da inferéncia indutiva pura (ou inducédoksae “Dada uma colecéo de exemplod,de
retorne uma funcab que se aproxima d& A funcdoh é chamada de hipotese. A razéo da
dificuldade do aprendizado, do ponto de vista cibuak € que ndo é facil dizer quando uma
funcdoh é uma boa aproximacdo fleUma boa hipdtese ira generalizar bem, ou seja, ir
predizer exemplos nao vistos anteriormente (RUSSEIRVING, 2004).

Aprendizado
indutiva

Aprendizado
supervisionado

Classificagéo

Figura 2: A hierarquia do aprendizado de maquina
Fonte: (MONARD; BARANAUSKAS, 2003)

Aprendizado
N&o-supervisionado

As hipéteses geradas através da inferéncia indptidem ou ndo preservar
a verdade. Ainda Monard e Baranauskas (2003) lemlirae mesmo assim, a inferéncia
indutiva € um dos principais métodos utilizadosapderivar conhecimento novo e predizer
eventos futuros, que foi pelo meio da inducdo qugudnedes descobriu a primeira lei da
hidrostatica e o principio da alavanca, que Kegscobriu as leis do movimento planetario,
que Darwin descobriu as leis da sele¢cédo naturadsiaécies.

Utilizando o aprendizado supervisionado, atravémdtodo da inferéncia, €
possivel montar programas (algoritmos) classificesloque possam aprender com
documentos previamente classificados, como podé@serna Figura 2.
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3.Metodologia

A pesquisa foi realizada dividindo o trabalho efiages: a Fase de Extracéo
das Ementas, a Fase de Pré-Processamento, a F&&ecdssamento das Ementas e por
ultimo a fase de Avaliacdo dos Resultados, adaptangrocesso de mineracdo de textos
anteriormente citado de Goncalves e Rezende (2002).

Na fase de Extracdo das Ementas € formada a callecdocumentos. Os
documentos sdo agrupados por suas respectivaitasegreviamente classificadas pelos
especialistas humanos. Foram utilizadas as emeetaaneiro de 2008 a janeiro de 2011.
Com o objetivo de restringir o espaco de exemplasa esta pesquisa foram escolhidas 10
categorias que possuem no minimo 500 documentstsibdidos da seguinte maneira: uma
categoria que possui até 1000 documentos, duagocat® que possuem entre 1000 e 2000
documentos, duas categorias que possuem entree2B000 documentos, uma categoria que
possuem entre 3000 e 4000 documentos, duas categpre possuem entre 4000 a 5000
documentos e duas categorias que possuem acim@0@eddcumentos. Porém nao foram
selecionados todos os documentos das categor@hidas, pelo mesmo motivo de ndo haver
poder computacional disponivel. Foram selecionadeatoriamente 500 documentos de um
categoria, confrontados com mais 500 documentoss ddas 177 categorias restantes,
selecionadas também aleatoriamente respeitanddrédodicdo proporcional da quantidade de
documentos real das 187 categorias, como podetataina Tabela 1.

Categoria Reaf Seleé Outras Real Seleé
EMBARGOS DECLARATORIOS 4248 181
RELACAO DE EMPREGO 2922 125
EXECUQAO 5370| 500 SINDICATO OU FEDERACAO 2094 89
MANDADO DE SEGURANCA 1612 69
RESPQNSABILIDADE 895 39
SOLIDARIA/SUBSIDIARIA
Total de Outros 11771 503
PROVA 3689 | 212
SINDICATO OU FEDERACAO 2094 | 121
) 500 RECURSO 1297 | 75
MAQO-DE-OBRA | 4308 RESPONSABILIDADE 805
SOLIDARIA/SUBSIDIARIA 52
PROCESSO 726 42
Total de Outros 8701 | 502
EMBARGOS 4248| 500 |PRESCRICAO 2834 | 171

3 . .
Quantidade real de exemplos presentes na categoria

4 . . .
Quantidade de exemplos selecionados aleatoriamente
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[S)ECLARATOR'O SINDICATO OU FEDERACAO 2094 | 126
CONCILIACAO 1377 | 83
HORAS EXTRAS 1136 | 69
NORMA COLETIVA (EM GERAL) 885 | 54
Total de Outros 8326 | 503

Tabela 1 - Exemplo de 3 categorias utilizadas eamtidade de exemplos selecionados
Fonte: (Os autores, 2011)

A fase de Pré-Processamento € onde ocorre a ptépatas documentos e
extracdo de um conjunto de caracteristicas dos pwsthamado atributo-valor, onde cada
termo é um atributo do vetor, com um valor paraacatibuto. Foi utilizado o métodmg of
words com o critério de medidderm Frequency — Inverse Document Frequefticidf), e
critérios de suavizacdo e normalizacdo quadraticaagributo (coluna), com o objetivo de
amenizar o problema da irregularidade de distrdmida quantidade de documentos e de
informac&o presentes nas categorias, capturandion ass maximo das caracteristicas
relevantes dos documentos. A ferramenta PRETEXSQIARESet al,2008apudSOARES,
2009) foi utilizada para gerar os 10 vetores atobualor, um para cada categoria utilizada
neste trabalho.

O Processamento das Ementas é a fase onde odnatpodlassificadores
sao treinados utilizando o aprendizado supervision@s classificadores utilizados em outras
pesquisas que trouxeram melhores resultados fagAfv, AdaBoost, kNN e métodos de
regressao. Naive Bayes apesar de nao ter apresebaad resultados, € muito utilizado em
conjunto com outros classificadores. As arvoresdéeisdo foram pouco utilizadas como
classificadores, e em alguns resultados foram gt#mséem quanto o SVM (FELDMAN,;
SANGER, 2007).

Como cada algoritmo classificador possui sua cawiatica propria, sendo
seu desempenho dependente das caracteristicagl@xtds textos, e dos dados utilizados
para treinar o algoritmo, € possivel elaborar unode utilizando algoritmos classificadores
em conjunto de maneira a formar uma combinacaolassificadores. Segundo Dietterich
(2000) e Breiman (2000apud Monard e Baranauskas (2003), técnicas de comlmndea
classificadores tem sido objeto de pesquisas cartuto de construir um classificador mais
preciso pela combinacdo de varios outros. O rekultdessa combinacdo € chamado
ensembleE ainda, a utilizacdo dssemblesem obtido melhores resultados que a utilizacdo
de um unico classificador. Portanto, foi montado oomité classificador, utilizando 3
algoritmos de aprendizado (J4.8, Naive Bayes e Shi®3entes na Ferramenta WEKA -
Waikato Environment for Knowledge Analy@ITTEN; FRANK, 2000), para cada uma das
10 categorias selecionadas, combinando seus m@ssiltsendo que o resultado dos comités se
da por voto majoritario. Foram usados exemplosdeijo de 2008 a dezembro de 2010.

Por fim, a fase de Avaliacdo dos Resultados é @odere a acuidade da
predicdo do comité classificador, comparando cahassificacao realizada anteriormente por
um especialista humano. Foram utilizados exempdogkeiro de 2011 para serem preditos.
Foram selecionados aleatoriamente, 5 exemplospunlescidos para os modelos aprendidos,
de cada uma das categorias usadas em treinametdlhizando 50 documentos a serem
preditos. Os documentos foram pré-processadosmpeem informar a categoria a que
pertencem, para que o0s algoritmos facam a preddgosuas categorias. Assim, 0S
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classificadores binarios, devidamente treinadagherdo 50 documentos desconhecidos para
realizarem a sua predicéo individual. O resultaalprédicdo de cada algoritmo por categoria,
forma o resultado do comité de classificadores, wiizou como critério a maior votacao
entre os algoritmos.

4 Resultados

A taxa de acertos durante os testes do treinanfieram altas, com poucas
variacbes entre os algoritmos, sendo que na mailasavezes o algoritmo SMO obteve
melhores taxas, porém a diferenca dele para ossatgoritmos foi muito pouca, o que
dificulta afirmar qual o algoritmo que teve melhindice de acerto, como pode ser visto na
Tabela 2.

Acertos durante
treinamento (cross-
Categorias validation)
J4.8 gg‘)‘/‘fg SMO

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 97,109 97,90% 97,40%
HONORARIOS 97,40% 97,30% 97,30P%
NULIDADE PROCESSUAL 96,30% 92,10% 95,40%

Tabela 2 - Taxa de acertos dos algoritmos duratr&mamento.
Fonte: (Os autores, 2011)

Para analisar a acuidade da predicdo do comitéifataslor, foi realizada a
contagem do total de verdadeiros positivhg),(documentos classificados como pertencentes
a categoria do comité classificador, e verdadeanmegativos Tn), documentos classificados
como nao pertencentes ao comité classificadokamtio em consideracéo que foram testados
50 exemplos, sendo 5 exemplos de cada categorsgj@uo maximo de verdadeiros positivos
por categoria € 5 e 0 maximo de verdadeiros negatv45. Os valores de e Tn de cada
categoria foram normalizados e colocados no grajmesentado na Figura 3, onde é possivel
analisar a acuidade do comité em predizer verdaglpwsitivos e verdadeiros negativos.
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E possivel verificar que o comité de classificadocenseguiu predizer
corretamente todos os verdadeiros positivos e ivegada categoria “Previdéncia Social”, ou
seja, possuiu 100% de acertos, reconhecendo todo$ aocumentos da categoria
“Previdéncia Social” como sendo desta categori@s eoutros 45 documentos como nao
pertencentes a esta categoria. Conseguiu predides s verdadeiros positivos de todas as
categorias, isso quer dizer que todos os comit&tadsificadores conseguiram reconhecer os
documentos de suas respectivas categorias, exestaategorias “Execucao” e “Prova’,
sendo que a categoria “Execucdo” teve a menordndicreconhecimento pelo seu comité
classificador. Porém o comité classificador destama categoria predito corretamente todos
os verdadeiros negativos, ou seja o comité claasdifir da categoria “Execucéo” conseguiu
identificar os outros 45 documentos como nao seladoategoria “Execucéo”. As categorias
“Embargos Declaratérios”, “Honorarios”, “Mao-de-abre “Nulidade Processual”’ obtiveram
a quantidade de verdadeiros negativos muito pr&xidaototal por categoria, ou seja, além de
conseguirem reconhecer os todos os documentosadecsitegorias, também conseguiram
reconhecer quase 100% dos outros documentos com@earéencentes a suas respectivas
categorias.

1,2 HONORARIOS P:(I)HCIEDSIQSZL
EMBARGOS ) PREVIDENCIA RESPONSABILIDADE
DECLARATORIOS MAO-DE-OBRA SOCIAL SOLID/SUBSID
1 B—¢—¢—¢—8 O—— 00 sinpicATOOUFEDERACAD
execucio [ H PREVIDENCIApg o RELAGRO
MAO-DE-OBRA SOCIAL DE EMPREGO
08 EMBARGOS : ¢ .
DECLARATORIOS ~ HONORARIOS NULIDADE B sioicatoou reperacio
PROCESSUAL "B
06 PROVA : ¢Tp
RELAGAO  ReopONSABILIDADE
DEEMPREGO 5010 /suBSiD BTn
0,4
EXECUCAO
0,2 4
0 T T ! ! I I
0 ) 4 6 : 10 b

Figura 3: Grafico normalizado dos Verdadeiros Ramst(Tp), documentos reconhecimentos
corretamente como pertencentes a categoria, eroad&iros negativos (Tn), documentos
reconhecidos como néo pertencentes a categoria
Fonte: (Os autores, 2011)

Sinteticamente, o0s resultados dos comités claaddies apontam
dificuldades em predizer os documentos das catsyditxecucao”, “Prova”, “Relacdo de
Emprego”, “Responsabilidade Solidaria/SubsidiaeédSindicato ou Federacao”.

Através da tabela de predicdo do comité classiicashde sdo mostrados
os documentos e o resultado individual do comigssificador para cada documento, foi
realizada a analise dos falsos positivos, docurseq@ o comité classificador reconheceu
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como sendo de uma categoria quando na verdadederamtra categoria. Notou-se que para
alguns comités classificadores classificavam too®slocumentos de uma outra categoria
como sendo de sua categoria, como foi 0o caso dosté&s classificadores das categorias
“Prova”, “Relacdo de Emprego”, “Responsabilidaddidania/Subsidiaria” e “Sindicato ou
Federacdo” e foi constatado que:
*O comité classificador da categoria “Prova” classii todos os exemplos da
categoria “Nulidade Processual” e “Responsabilid&dédaria/Subsidiaria”
como falsos positivos, ou seja, como sendo da eatefProva”, o que a
principio seria um erro do comité classificador;
* O comité classificador da categoria “Relacdo de piego” e
“Responsabilidade Solidaria/Subsidiaria”, ambos ssifcaram  todos os
exemplos da categoria “M&o-de-obra” como falsositipos, ou seja,
classificou os documentos da categoria “Mao-de“olm@mo sendo das
categorias “Relacdo de Emprego” e “Responsabilidéal@aria/Subsidiaria”,
gue seria um erro do comité classificador.

A unanimidade do comité classificador da categ®r@va” em classificar
os documentos das categorias “Nulidade Processual’” “Responsabilidade
Solidaria/Subsidiaria”, fez com que documentosméas as categorias fossem submetidas a
nova classificagcdo pelo especialista humano. Assiino, a unanimidade dos comités
classificadores das categorias “Relacdo de Emprege” “Responsabilidade
Solidaria/Subsidiaria”, em classificar todos osutnentos da categoria “Mao-de-obra” como
falsos positivos, fez com que documentos da categbtao-de-Obra” fossem relacionados
para nova classificacdo do especialista humano.

Os resultados da reclassificacdo realizada pelecedsta, no total,
divergiram pouco da classificacdo anterior reabzpdlo mesmo. Porém, alguns resultados
podem ser destacados:

*Um dos documentos da categoria “Execucéo”, foiassificado pelo

especialista humano, como pertencente a outra are#ediferente das 10
selecionados para o experimento. Analisando asigdexl dos comités
classificadores para este documento, € possiver mpte apenas o comité
classificador da categoria “Nulidade Processualtimiu este documento como
sendo da categoria “Nulidade Processual’. Todosoosos comités de
classificadores induziram como verdadeiro negatexceto o comité da
categoria “Execucdo” que induziu como falso negatiwu seja, nao
identificaram o referido documento como sendo @ sespectivas categorias;

*Um dos documentos da categoria “Méao-de-obra”, lamsificado desta vez
pelo especialista humano, como pertencente a c&eg®esponsabilidade
Solidaria/Subsidiaria”, que foi o comportamento cmité classificador da
categoria “Responsabilidade Solidaria/Subsidigpafa todos os documentos
da categoria “Méao-de-obra”;

*Um dos documentos da categoria “Responsabilidade
Solidaria/Subsidiaria”, foi reclassificado pelo esjalista como pertencente a
categoria “Mao-de-obra”. Analisando o comité clasador da categoria
“Mao-de-obra”, o referido documento foi induzidonom pertencente a esta
categoria;
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*Outro documento da categoria “Responsabilidaded&adi/Subsidiaria”
foi reclassificado como sendo da categoria “Reladgidcmprego”. O comité
classificador da categoria “Relacdo de Empregouzid o documento como
sendo pertencente a categoria;

O especialista reportou que os textos inseridd®moulario ndo sao textos
de facil interpretacdo, e que muitas vezes existeerteza em classificar estes textos nas
categorias existentes. Informou também que € palssisorrer a troca de categoria de
documentos, principalmente documentos pertenceidesategorias semanticamente mais
genéricas como “Méao-de-Obra” e “Relacdo de Emprego”

Por tanto, os documentos indicados como erro ndigdre das categorias
“Execucédo”, “Mao-de-Obra”, “Responsabilidade Sdlidésubsidiaria” e “Relacdo de
Emprego”, ndo necessariamente eram erros, e siomwtos com probabilidades grandes de
poderem estar entre duas ou mais categorias, dqigeuspa releitura o especialista humano
acabou reclassificando o documento em uma dasccetegjue os comités classificadores ja
haviam indicado.

Isso se da pelo fato dos textos muitas vezesdmtde assuntos correlatos,
0 que € comum na area do Direito, ainda mais em ane@ especifica como o Direito do
Trabalho. Isto faz com que termos semelhantes sejdizados com muita frequéncia em
mais de uma categoria, € a abordagem da analistisBea utilizada neste trabalho acaba
dificultado a tarefa de distinguir em qual categaridocumento pertence. Por outro lado, essa
dificuldade também foi encontrada pelo especialsimano, que obviamente utiliza uma
abordagem semantica para distinguir as categoddsrentemente da abordagem dos
algoritmos utilizados nos comités classificador®s. algoritmos classificadores poderiam
sinalizar ao especialista humano quais os documetgodificil classificacdo, para que o
mesmo fique atento e faca as releituras necesg@tasndicar a categoria mais correta.

5.Conclusao

O processamento aplicando as implementacfes dostialgs J4.8, Naive

Bayes e SMO obtiveram excelente desempenho durartteinamento dos modelos de
aprendizagem. Todavia, ndo é possivel afirmar guaklhor, pois a diferenca entre eles foi
minima. Os testes de predicdo demonstraram quaragesnao apresentarem muita diferenca
durante o treinamento, durante a predicdo os eskdtobtidos pelos algoritmos foram bem
distintos, onde o algoritmo Naive Bayes obteve ar piesempenho e o J4.8 obteve melhor
desempenho quanto a acuidade total em todas apiase exceto a categoria “Relacdo de
Emprego” onde o SMO obteve o maior desempenhormdgdo do comité classificador por
categoria, unindo os resultados dos classificadoirggios, ndo trouxe grande beneficio na
acuidade total, porém na acuidade por categoridi@una reducdo da taxa de erro por
categoria, fazendo com que um numero maior de slenas positivos fosse predito. Desta
forma, é possivel afirmar que a combinacdo doslteekas de algoritmos classificadores,
forma um classificador mais preciso para esta agdic. A andlise dos falsos positivos
preditos pelo comité classificador permitiu idanéf documentos que poderiam estar
classificados em mais de uma categoria. A ideatiio destes documentos e a reclassificacédo
realizada pelo especialista possibilitam concluie gu existe um problema na ontologia das
categorias das ementas, havendo categorias maixar@s que dificulta a classificacdo até
mesmo do especialista humano, ou que 0s textosigrossaracteristicas muitos generalistas
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que dificultam a interpretacdo semantica do mesngue € comum em textos juridicos. Para
trabalhos futuros, com intuito de se chegar a uomelasdo mais profunda seria interessante
utilizar uma abordagem semantica para a analise telmsos encontrados com maior

freqiéncia, pois este trabalho apenas utilizou @rdalgem estatistica. O processo de
aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial t@mefa de classificacdo de documentos
jurisprudenciais se mostrou ndo sé uma ferramemtaagtomatizacdo de uma tarefa
intelectual, mas também uma ferramenta que podeuté&zada para a descoberta de

conhecimento, possibilitando a ajuda na tomada etgs@lo, por parte de um especialista
humano, na escolha de categorias em textos dé difezpretacdo semantica.
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