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Resumo

Amaral, Ayrton Denner da Silva. Predicao do tempo de duracio de processos
e de movimentacdes processuais na esfera trabalhista. Goidnia, 2019. [74p.
Dissertacdo de Mestrado. Instituto de Informdtica, Universidade Federal de
Goids.

A predicdo de movimentagdo de processos judiciais € um problema relevante no contexto
juridico. A previsibilidade é uma varidvel importante no dimensionamento de trabalho
em escritérios advocaticios. Neste trabalho € proposto uma arquitetura de rede neural
artificial para predi¢ao de movimentagdes de processos trabalhistas na esfera juridica bra-
sileira. Apesar dos avancos recentes no uso de técnicas de aprendizagem de méquina e
processamento de linguagem natural, o problema no contexto juridico possui caracteristi-
cas proprias por contextos geograficos e linguisticos. Como estudo de caso, foi utilizado
um banco de dados de processos do ano de 2015 de uma mesma vara da esfera trabalhista,
em razdo do volume de dados disponivel. Apesar das dificuldades inerentes a esfera tra-
balhista, foi possivel atingir resultados com relativo sucesso de acuricia, possibilitando o
treino de um modelo capaz de modelar parcialmente o corpus juridico trabalhista, bem

como abstrair as relagdes entre os elementos que compdem 0S Processos.

Palavras—chave
Aprendizagem Profunda, Redes Neurais Profundas, Esfera Trabalhista, Proces-

samento de Linguagem Natural.



Abstract

Amaral, Ayrton Denner da Silva. Prediction of duration time of proceedings
and of proceedings movements in labor court. Goidnia, 2019. [74p. MSc.
Dissertation. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

The prediction of legal proceeding movements is a relevant problem in the juridical
context. Predictability is an important variable in sizing the work in attorneys offices.
This works proposes an artificial neural network architecture to predict proceedings
movements in Brazilian labor court. Despite the recent advances in the use of machine
learning techniques and natural language processing, the problem in juridical context
has its own characteristics by geographic and linguistic contexts. As a case study, a
proceedings database of the year 2015 and from the same district from the labor sphere
was used, due to the volume of data available. Despite the difficulties inherent in the
labor sphere, it was possible to achieve results with relative accuracy success, enabling
the training of a model capable of partially modeling the labor legal corpus, as well as

abstracting the relationships between the elements that make up the processes.

Keywords
Deep Learning, Deep Neural Networks, Labor Courts, Natural Language Pro-

cessing
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CAPITULO 1

Introducao

Técnicas de classificagdo e regressao com andlise textual sdo uma parte da
area de processamento de linguagem natural (ou PLN) utilizada em diversos trabalhos
com relativo sucesso. Nesse contexto seria possivel, por exemplo, analisar tarefas como
estimativa de notas [61]] e receita [[13] de filmes, previsao de popularidade de peti¢des
on-line [80], automacao de pontuacao de redacdes [83] [8], predi¢cdo de notas dadas pela
midia especializada em video-games [11], anélise dimensional de sentimentos em textos
[86]], andlise de sentimentos em conjunto de dados com textos, dudios e videos [68]],
classificacdo de processos quanto a decisao final e area legal do processo [81], dentre
outros.

Nesse trabalho € proposto a constru¢do de um modelo de rede neural para tra-
balhar com a predi¢dao do tempo de duracdo de processos € movimentagdes processuais
da esfera trabalhista brasileira. A escolha do uso de redes neurais artificiais como ferra-
menta para esse trabalho deve-se aos recentes avancos em benchmarks alcancados quando
comparado com abordagens utilizando algoritmos de machine learning classico. Como
exemplo € possivel citar o problema do benchmark MNIST [S0], um conjunto de dados
classico de 70 mil nimeros escritos a mao, o qual apresenta em [17] uma taxa de erro
de apenas 0.23%, taxa proxima de 0.2% geralmente obtida por humanos executando a
mesma tarefa.

No contexto especifico de processamento de textos, é possivel citar alguns
conjuntos de dados especificos da area textual. O IMDB Review Dataset [54], contendo 50
mil andlises de filmes rotuladas como positivas ou negativas, apresenta resultados como
[41] (95.4%), [33] (94.99%), [42] (94.1%), [S9] (94.1%) e [56] (91.8%), todos trabalhos
com redes neurais que atingiram mais de 91% de acurdcia. Ja o DBpedia [31] € um
conjunto de dados composto de 630 mil artigos separados em 14 classes, onde resultados
como [41]], [42], [43], [18] e [87] atingiram menos de 1.6% de erro. Tais resultados servem
como argumentos a favor da decisdo de se utilizar modelos de redes neurais para trabalhos
de aprendizado de mdquina e processamento de linguagem natural, ao invés de algoritmos
cléssicos.

Como forma de oferecer maior suporte argumentativo para a decisdo do uso
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de redes neurais profundas em detrimento de técnicas de machine learning classico,
[78]] apresenta resultados com diferentes abordagens de machine learning e mecanismos
de redes neurais treinados no Quora Question Pairs, um conjunto de dados contendo
2.750.085 pares de questdes, com o intuito de encontrar questdes duplicadas. No trabalho
em questdo, os autores utilizaram algoritmos de machine learning classico e também de
redes neurais para comparar o sucesso dos modelos de diferentes categorias. Na classe
de modelos considerados lineares, os autores obtiveram 80.8% de acuracia utilizando
regressdo linear e 80.9% de acuricia utilizando SVM; na classe de modelos utilizando
algoritmos baseados em arvores de decisdo, os autores obtiveram 73.2% de acuricia
utilizando arvores de decisdo e 75.7% de acurécia utilizando random forest; e na classe
de redes neurais profundas, os autores obtiveram 81.4% de acurdcia com células Long
short-term memory (ou LSTM), 81.8% de acuricia utilizando células LSTM junto com
mecanismo de aten¢do, 82.1% de acurdcia com células LSTM com entrada bidirecional,
e 82.3% de acurdcia utilizando células LSTM com entrada bidirecional e adi¢do de
mecanismo de atencdo. Tais resultados demonstram ndo somente a evolugdo de resultados
obtidos com redes neurais em relagdo a algoritmos cldssicos de machine learning, mas
também a melhoria em resultados obtidos com outros mecanismos que agreguem com
redes neurais profundas, como o mecanismo de atencao no exemplo citado.

Dado a existéncia de poucos trabalhos envolvendo uso de técnicas de machine
learning para textos juridicos da drea brasileira, faz-se necessdrio maiores investigacoes
envolvendo textos da drea juridica com redes neurais, especialmente trabalhos envolvendo
redes recorrentes e processamento de linguagem natural com dados da esfera trabalhista
brasileira. Além disso, o uso de estruturas como mecanismo de atenc¢do e codificacdo
posicional ainda sdo relativamente pouco explorados, sobretudo no estudo de textos da
lingua portuguesa e de trabalhos em portugués da drea juridica, tornando necessaria uma
investigacdo do uso de tais técnicas nesse tipo de corpus.

Um modelo de predi¢do temporal em processos trabalhistas é de grande valor
para advogados e outros profissionais da drea juridica trabalhista, onde tal modelo poderd
ajudar os respectivos profissionais a melhor se prepararem na organizacao e priorizagao
de tarefas, haja visto que terdo uma aproximacdo da duracdo do processo trabalhista
como um todo. Os profissionais também terdo um indicativo melhor para uma andlise
da situacdo atual de um processo em andamento, ja que terdo uma previsao do momento
onde ird ocorrer a proxima movimentacdo de um processo trabalhista, dado o seu histérico
das movimentacdes que jd ocorreram anteriormente. Com isso, um advogado poderia, por
exemplo, executar um diagndstico de um processo trabalhista recente para avaliar se tal
processo serd relativamente rapido ou moroso no seu decorrer, bem como também analisar
se, dado o decorrer de um processo, 0 mesmo estd proximo de ser finalizado ou ainda ird

se arrastar por um tempo considerdvel dentro da drea trabalhista.
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Esse trabalho apresenta como hipétese a possibilidade de modelar uma predi¢ao
de acuricia aceitdvel acerca do tempo de duracdo dos processos e suas movimentacdes na
esfera trabalhista, dado o uso de dados de processos trabalhistas e suas movimentagdes,
assim como outros elementos disponiveis. Com o intuito de validar tal hipétese, bem
como em gerar maiores investigacdes e estudos envolvendo redes neurais artificiais
e processos trabalhistas da lingua portuguesa, foram reunidas neste trabalho 114.988
movimentagdes oriundas de 2.554 processos da Justica do Trabalho, especificamente
do ano de 2015, referentes ao TRT 15 - situado em Sdo Paulo - e todos da mesma
vara trabalhista. Apds o treino dos dados coletados em um modelo de rede neural, sdo
apresentados os resultados obtidos durante o treino, junto com valores para nivel de
comparacao. Também sdo descritos os dados coletados da Justi¢ca Trabalhista, bem como o
processo de treino envolvido. Por fim, sdo feitas algumas comparacdes de valores médios
das duracdes em dias dos processos € suas movimentacoes.

No capitulo [2] ¢ apresentado uma contextualizagdo do Direito do Trabalho e
da Justica Trabalhista, bem como outros conceitos como processos, acdes, atos, prazos,
dentre outros. O capitulo [3] lista trabalhos relacionados que envolvem o uso de modelos
preditivos na drea juridica. O capitulo ] apresenta uma lista das ferramentas utilizadas e
os impactos gerados no resultado atingido. O capitulo [5| contém uma discussdo acerca
do resultado final obtido, sob o prisma de diferentes métricas de avaliacdo. Por fim,
no capitulo [6] estdo listadas as conclusdes obtidas da execugdo do trabalho, além de

possibilidades de trabalhos futuros para evolu¢ao do estado atual do modelo.



CAPITULO 2

Definicao do Problema

Este capitulo apresenta uma discussao acerca dos problemas envolvendo a esfera
trabalhista no dmbito juridico brasileiro. A se¢do 2.1 expde conceitos teéricos do Direito
do Trabalho, em relacdo 4s suas atividades e visdes de diferentes autores. A secdo [2.2]
determina as diferencas entre processos e acdes trabalhistas, bem como suas condi¢des
de existéncia e principios, dentre outros. Na se¢do [2.3] é tratado sobre as classificagdes
e sub-classificagdes de atos e prazos processuais, bem como seus cdlculos de dias. A
secdo discorre sobre a situacao atual dos processos trabalhistas, o tempo despendido
na dindmica dos tribunais, bem como as oportunidades na drea que este trabalho visa
direcionar. A segdo[2.5]visa dar uma breve andlise do Processo Judicial Eletronico, sendo a
fonte mais importante de dados dentro da atual realidade. A sec¢do[2.6]visa discorrer sobre
como os dados dos processos trabalhistas e suas movimentagdes sao disponibilizados

atualmente pelos tribunais, comarcas e outros agentes envolvidos.

2.1 Direito do Trabalho

O Direito do Trabalho (também denominado como Direito Social) € um ramo do
direito destinado a regular as relacdes entre empregadores, empregados e suas respectivas
entidades representativas; estabelecer 6rgdos de previdéncia e de seguros sociais; gerir 0s
canais necessdarios para resolver os conflitos entre os individuos em ambiente trabalhista
e entre as categorias profissionais, tendo como foco principal o bem coletivo [72]]. Nao
obstante, ainda que o Direito do Trabalho busque estabelecer a equidade entre patrdes e
empregados, tal ramo do Direito também se estabelece como uma protecao ao trabalhador,
vendo neste o elo mais fraco das relagdes trabalhistas [76]].

O Direito do Trabalho € visto por alguns autores como uma drea de natureza
mista, abarcando relacdes e entendimentos tanto do Direito Privado quanto do Direito
Publico, numa situagdo sui generis [28], enquanto outros autores entendem o Direito do
Trabalho como uma area unicamente do Direito Publico [72]]. O Direito do Trabalho €
composto de normas imperativas e nacionais [76], ou seja, normas cogentes, as quais

pressupdem um cardter de cumprimento obrigatdrio, e que incidem em todo o territdrio
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nacional, sendo de competéncia da Unido. Em suma, o Estado atua exercendo seu poder
soberano, impondo medidas que visam solucionar as contendas entre os envolvidos, em

um vinculo claro de subordinagdo e submissao.

2.2 Processo e acao trabalhista

O termo agdo trabalhista refere-se ao ato de um individuo contatar o Poder
Judicidrio com o intuito de receber uma resposta do mesmo, enquanto o termo processo
trabalhista refere-se ao sistema de atos envolvidos no decorrer da a¢do, do seu inicio até
a resposta do Poder Judicidrio [[77] [10]].

Uma acao trabalhista s6 pode existir dada a satisfacdo de 3 condig¢des fundamen-

tais:

* Interesse em agir: representa a existéncia de utilidade, necessidade e adequacdo em
se provocar a jurisdi¢do;

* Legitimidade "ad causam': representa a pertinéncia logica entre o que estd sendo
pedido, quem pede e em relacdo ao que se pede;

* Possibilidade juridica do pedido: representa a condicdo do pedido em ndo estar

defeso em lei e nem ofender a moral ou 0os bons costumes.

Dada uma acao trabalhista, o pedido formulado pelo autor da mesma serd julgada
procedente ou improcedente por um magistrado da Justica do Trabalho.

Uma agao trabalhista é composta pelos seguintes elementos:

* Partes: representa os sujeitos do processo, podendo compor como reclamantes (polo
ativo), reclamados (polo passivo) ou terceiros (como testemunhas, por exemplo);

* Pedido: representa a providéncia jurisdicional desejada pela acao, de acordo com o
contexto da peti¢do inicial;

* Causa de pedir: sub-dividida em fatos (ou exposi¢do dos fatos) e fundamentos

juridicos para a acdo trabalhista.

Um processo trabalhista representa o conjunto de regras e procedimentos em
relacdo ao tramite e resolucdo das contendas entre individuos e/ou coletivos em relacao

ao contexto trabalhista. Além disso, o processo do trabalho observa principios como:

* Acesso facilitado ao judicidrio, incluindo gratuidade de justica e custas processuais
pagas pelo vencido ap6s o transito em julgado da decisao

* Busca pela concilia¢do, permitindo acordo entre as partes para findar o processo,
além de proferimento da decisdo apenas apds rejeicao de proposta de conciliagdo

entre as partes
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* Celeridade, velando pelo rdpido andamento das causas, permitindo reclamacgao
escrita ou verbal e acumulag@o de vdrias reclamacdes no mesmo processo quando
se tratarem de funciondrios do mesmo estabelecimento

* Devido processo legal, garantindo sentencga proferida apenas por autoridade com-
petente, imparcialidade do juiz envolvido, direito ao contraditério e ampla-defesa,
bem como proibi¢do de proferimento de sentenga diversa das questdes suscitadas

* Busca da verdade real, dando liberdade ao juiz para determinar as provas a serem

produzidas

2.3 Atos e prazos processuais

Os atos processuais podem ser classificados como atos das partes, atos do juiz e
atos dos servidores e auxiliares da justi¢a [[10]. Os atos do juiz podem ser sub-classificados

cm:

» Sentenca: ato processual onde o juiz trata de alguma das situacdes previstas no
Codigo de Processo Civil

* Decisdo interlocutéria: ato processual onde o juiz resolve questdo incidente do
processo trabalhista

* Despacho: demais atos do juiz cujo a lei ndo estabelece outra forma

Tais atos processuais devem ser realizados em dias uteis, no horério entre 06:00
horas e 20:00 horas. Os atos iniciados durante o horario normal poderdo ser concluidos
apos as 20:00 horas quando o adiamento da conclusdo do ato prejudicar a execugdo do
processo ou causar dano grave. Poderdo ainda haver casos excepcionais onde a notificacao
inicial e a penhora poderdo ser realizadas em um sabado, domingo ou feriado.

Os prazos processuais poderdo ser classificados segundo destinatarios do prazo,

origem do prazo e natureza do prazo. Os prazos também podem ser sub-divididos em:

* Quanto a destinatérios do prazo:

— Prazos proprios: prazos destinados as partes e sempre sujeitos a preclusao
— Prazos impréprios: prazos destinados aos juizes ou servidores, € que ndo sao

sujeitos a preclusdo trabalhista
* Quanto a origem do prazo:

— Prazos legais: prazos estabelecidos pela lei
— Prazos judiciais: prazos estabelecidos pelo magistrado

— Prazos convencionais: prazos estabelecidos pelas partes

* Quanto a natureza do prazo:
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— Prazos dilatérios: prazos passiveis de alterac@o pela vontade das partes

— Prazos peremptdrios: prazos impassiveis de alteracao
Os prazos estdo dispostos da seguinte maneira:

* Atos processuais: devem ser realizados nos prazos prescritos em lei, ou de acordo
com determinagdo do juiz no caso de omissdo da lei, ou ainda o prazo serd de cinco
dias para pratica de ato processual quando nao houver também a assinatura do juiz.

* Intimacdes: devem obrigar comparecimento apds decorridas vinte e quatro horas
quando nio houver outra marcagao por parte da lei

* Suspensdo do processo: os processos podem ser suspensos em até seis meses, dada
convengdo das partes.

* Despachos: devem ser proferidos pelo juiz no prazo de dois dias

* Decisdes: devem ser proferidos pelo juiz no prazo de dez dias

Havendo motivo justificado, o juiz poderd exceder por tempo igual os prazos
previamente estabelecidos pela legislacdo.

Em relagdo aos prazos processuais trabalhistas, os mesmos sdo contados a
partir da data em que foram feitos pessoalmente, ou a partir da data em que fora
recebida a notificagdo do processo. No caso de processos eletronicos, a data da publicacao
¢ considerada sendo o primeiro dia util seguinte ao da disponibilizacdo do processo
eletrdnico, enquanto a data de inicio da contagem do prazo serd sempre o primeiro dia util
subsequente a intimagdo. Ja no caso do vencimento do prazo, o mesmo serd prorrogado
no caso de vencimento nos dias de sdbado, domingo, feriado, caso de vencimento em dia
em que foi determinado fechamento do férum ou expediente encerrado antes do horario
normal, sendo sempre prorrogados para o primeiro dia util seguinte.

Por fim, serd computado em quadruplo o prazo para contestar e em dobro o prazo

para recorrer quando a parte em questio for a Fazenda Publica ou o Ministério Publico.

2.4 Justica do Trabalho

De acordo com o relatorio Justiga em Numeros, produzido pelo CNJ no ano de
2018 [2], o Brasil atualmente conta com 24 TRTs (também denominados como "regides"),
tendo o TST como 6rgdo maximo de tal ramo da justica. A Justica do Trabalho tém
como objetivo conciliar e julgar as a¢des judiciais entre empregados e empregadores, bem
como outras controvérsias decorrente de tais relagdes de trabalho, além das demandas que
tenham origem no cumprimento de suas proprias sentengas. Cada regido € sub-dividida
em dois graus de jurisdicdo: 1° grau sendo sendo composto pelas varas de trabalho,

onde atuam os juizes do trabalho; 2° grau sendo compostos pelos TRTs em si, julgando
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recursos ordindrios contra as decisdes da respectiva vara do trabalho, dissidios coletivos
ou outros desencontros que possam ocorrer na justica trabalhista e que nao tenham sido
previamente resolvidos no 1° grau de jurisdic@o. J4 o TST € a entidade maxima da Justica
do Trabalho, composto por 27 ministros, responsdveis por uniformizar as decisdes sobre
acoes trabalhistas, consolidando a nivel nacional a jurisprudéncia na esfera trabalhista.
Atualmente, a Justi¢a do Trabalho apresenta 1.572 das 15.398 unidades judicia-
rias do primeiro grau (ou 10.2% do total). A Justica do Trabalho apresentou uma despesa
total de R$ 18.283.148.816 reais no ano de 2017, sendo responsavel por aproximada-
mente 20.1% das despesas totais do Poder Judicidrio em 2017. Como for¢a de trabalho
responsavel, a Justica do Trabalho atualmente emprega 3.658 magistrados (sendo 3.102
destes apenas na jurisdi¢do de 1° grau), além de 39.585 servidores e 12.343 auxiliares.
Para o ano de 2017, as estimativas de prazos como tempo médio para cada grau

de jurisdicdo do CNJ estdo exemplificadas na Figura 2.1}
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\:’/ ! Tempo médio do processo baixado na Justica do Trabalho

———————— - Z*grau
¥ 5 me
Execucao Judicial
1 grau
Conhecimento Execucao Extrajudicial
1° grau 1° grau

Fiscal Nao fiscal

« Tempo da Sentenca Tempo da Baixa
— ;

2* Grau Conhecimento 1 Grau [l Execucso 19 Grau

Figura 2.1: Tempo médio dos processos em cada grau de jurisdi-
¢do na Justica do Trabalho

Em relacdo ao tempo de tramitacdo dos processos, a tabela[2.T|apresenta os dados
do CNJ com o cdlculo da média do tempo em cada fase do processo considerando cada

instancia do Poder Judiciario:
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Sentenca Baixa Pendente Categoria
Tribunal Superior | 1 ano e lanoe 2 anos e Tribunal
do Trabalho 2 meses 8 meses 6 meses superior
Tribunal
Regional 5 meses 8 meses 10 meses 2° Grau
do Trabalho
Varas do
2 anos e 2 anos e 4 anos e
Trabalho 1° Grau
_ 5 meses 11 meses 3 meses
(execugdo)
Varas do
lanoe
Trabalho 8 meses 11 meses 1° Grau
_ 2 meses
(conhecimento)

Tabela 2.1: Tabela do tempo de tramitacdo médio de um processo
em 2017

Além da tabela 2.1, o CNJ também calcula um tempo médio de duracdo dos

processos nas seguintes categorias:

* Acervo de processos: 2 anos e 4 meses
* Processos baixados: 1 ano e 3 meses

* Sentencas de processos: 11 meses

Em relacdo ao ano de 2017, a Justica do Trabalho (ou JT) recebeu 4.321.842
de casos novos, além de 4.622.521 sentengas, 4.481.991 baixados e 5.517.25 processo
pendentes, sendo que no total, aproximadamente 82% das movimentagdes ocorreram no
1° grau de jurisdi¢do, e o restante 18% das movimentacdes processuais ocorrendo no 2°
grau da JT. No total, a Justica do Trabalho € responsavel por 7% dos processos existentes
no Poder Judiciario como um todo, além de 14.8% dos casos novos inseridos no ano de
2017.

De acordo com o CNJ, a Justica do Trabalho apresenta uma concentragdao no
assunto "verbas rescisdrias de rescisao do contrato de trabalho", o que ocorre em razdo da
JT possuir um menor quantitativo de assuntos cadastrados junto as Tabelas Nacionais, o
que acarreta numa maior concentracdo de processos em um dnico item. Numericamente,
a Justica Trabalhista apresenta 241 assuntos cadastrados, em contraste dos 2.286 assuntos
da Justica Estadual por exemplo. Além disso, a Justi¢a Trabalhista apresenta um padrao
mais homogéneo que outras esferas, pois a mesma apresenta varios tribunais que estio

vinculados a0 mesmo assunto.
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Os assuntos mais demandados podem ser especificados da seguinte maneira:

e Assuntos mais demandados em 2017 (JT):

— Remuneracdo, Verbas Indenizatorias e Beneficios / Adicional - 5.847.967
demandas (11.51%)

— Rescisdo do Contrato de Trabalho / Seguro Desemprego - 833.466 demandas
(1.64%)

— Remuneracdo, Verbas Indenizatérias e Beneficios / Salario / Diferenca Salarial
- 636.148 demandas (1.25%)

— Responsabilidade Civil do Empregador / Indenizagdo por Dano Moral -
538.757 demandas (1.06%)

— Rescis@o do Contrato de Trabalho / Verbas Rescisorias - 375.092 demandas
(0.74%)

* Assuntos mais demandados no 2° grau em 2017 (JT):

— Rescis@o do Contrato de Trabalho / Verbas Rescisorias - 717.983 demandas
(7.57%)

— Responsabilidade Civil do Empregador / Indenizac@o por Dano Moral deman-
das - 155.869 (1.64%)

— Remuneracdo, Verbas Indenizatdrias e Beneficios / Salario / Diferenca Salarial
demandas - 142.299 (1.50%)

— Rescisdo do Contrato de Trabalho / Seguro Desemprego demandas - 72.919
(0.77%)

— Remuneracdo, Verbas Indenizatérias e Beneficios / Adicional demandas -
72.794 (0.77%)

* Assuntos mais demandados no 1° grau em 2017 (JT):

— Rescisao do Contrato de Trabalho / Verbas Rescisorias - 5.129.984 demandas
(16.29%)

— Responsabilidade Civil do Empregador / Indenizacdo por Dano Moral -
677.597 demandas (2.15%)

— Remuneracdo, Verbas Indenizatérias e Beneficios / Salario / Diferenca Salarial
- 493,849 demandas (1.57%)

— Rescis@o do Contrato de Trabalho / Seguro Desemprego - 465.838 demandas
(1.48%)

— Remuneracdo, Verbas Indenizatérias e Beneficios / Adicional - 302.298 de-
mandas (0.96%)

Além disso, o CNJ também apresenta uma lista das classes mais recorrentes no
ano de 2017:



2.5 Processo Judicial eletronico (PJe) 28

¢ (Classes mais demandadas em 2017 (JT):

— Processo de Conhecimento / Procedimento de Conhecimento - 2.738.482
demandas (7.62%)

Recursos / Recursos Trabalhistas - 846.767 demandas (2.36%)

Recursos / Embargos - 75.945 demandas (0.21%)

Outros Procedimentos / Cartas - 59.331 demandas (0.17%)

Processo de Execu¢do / Embargos - 18.608 demandas (0.05%)

* Classes mais demandadas no 2° grau em 2017 (JT):

— Recursos / Recursos Trabalhistas - 846.760 demandas (10.36%)

— Recursos / Embargos - 22.088 demandas (0.27%)

— Processo de Conhecimento / Procedimento de Conhecimento - 19.855 deman-
das (0.24%)

— Processo Administrativo - 16.424 demandas (0.20%)

— Precatorio - 5.740 demandas (0.07%)

* Classes mais demandadas no 1° grau em 2017 (JT):

— Processo de Conhecimento / Procedimento de Conhecimento - 2.718.627
demandas (14.01%)

Outros Procedimentos / Cartas - 59.330 demandas (0.31%)

Recursos / Embargos - 53.857 demandas (0.28%)

Processo de Execugdo / Embargos - 18.608 demandas (0.10%)

Processo de Execucdo / Processo de Execucdo Trabalhista - 15.977 demandas
(0.08%)

Considerando a evolugdo da Justica Trabalhista entre os anos de 2016 e 2017, o
numero de processos baixados cresceram em 6.6%. Comparando o volume de processos
pendentes e o volume de novos processos ingressados, hd uma razdo de 1.3 processos
pendentes por caso novo na Justica do Trabalho. Tais nimeros influenciam no chamado
"tempo de giro de acervo", métrica que mede quanto tempo € necessdrio para zerar o
estoque de processos de uma esfera da Justica, considerando que ndo houvesse ingresso
de novas demandas, e que tal esfera mantivesse a mesma produtividade dos magistrados
e servidores. No caso da Justi¢a do Trabalho, o tempo de giro do acervo € de 1 anos e 2

meses.

2.5 Processo Judicial eletronico (PJe)

O PJe (sigla para Processo Judicial Eletronico) € um sistema de tramitacdo de

processos judiciais, sendo um projeto fruto da unido entre a Justica Federal e o Conselho
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Nacional de Justica (sigla para CNJ), tendo como foco atender as necessidades dos
diversos segmentos do Poder Judicidrio brasileiro (Justica Militar da Unido e dos Estados,
Justica do Trabalho e Justica Comum, Federal e Estadual). Com isso, o CNJ visa adotar
uma solucdo dnica e gratuita para todos os tribunais, assim como o acompanhamento dos
processos, independentemente de qual esfera do Justica o respectivo processo tramita [3]].
O PJe foi langado oficialmente em 21 de junho de 2011, e desde 3 de fevereiro de 2014,
0 CNIJ estd utilizando exclusivamente o PJe para o tramite de novos processos, além de

estarem migrando os processos que ainda estdo em andamento [5].

2.6 Dados de um processo trabalhista

Atualmente, os processos digitais do PJe seguem o respectivo padrao:

* Numero sequencial do processo

* Digito verificador do processo

* Ano do processo

* Cddigo da justica do processo

* Cddigo da regiao do processo

* Cdédigo da vara do processo

* Sistema de origem do processo

* Indicador se o processo estd ou nao em segredo de justica
* Indicador se o documento ird trazer os movimentos em segredo do processo
* Data da préxima audiéncia do processo

* Nivel da consulta do processo

* Classe da ultima movimentagdo do processo, contendo os respectivos dados:

— Grau do processo
— Data de autuagdo do processo
— Cddigo da classe do processo

— Data da dltima movimentacao do processo
* Lista das classes do processo, com cada objeto contendo os respectivos dados:

— Grau do processo

Data de autuagao

Cédigo da classe do processo

Nome da classe do processo

Siga da classe do processo

Cédigo do 6rgao julgador do processo

Nome do 6rgdo julgador do processo

Indice indicando tramitagdo preferencial ou ndo do processo
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— Lista das partes da classe do processo, com cada objeto contendo os respecti-
vos dados:
* Polo do processo

x Nome da parte

*

Tipo de pessoa

*

Nuimero do documento da parte
* Lista de advogados da parte, com cada objeto contendo os respectivos
dados:

- Cédigo OAB do advogado

- Digito OAB do advogado

- Unidade federativa da OAB do advogado
- Nome do advogado

- Nimero do documento do advogado

% Data de nascimento da parte
% Sexo da parte

* QOutros detalhes da parte

* Conta judicial do processo

* Data de inicio da busca de tramitac¢do do processo

* Lista das movimentacdes do processo, com cada objeto contendo os respectivos
dados:

Siga da classe da movimentacao

Data da movimentagao

Descricao da movimentacao

Grau da movimentacao
— Lista dos documentos da movimentagdo do processo, com cada objeto con-

tendo os respectivos dados:

% ID do documento

* Extensdo do documento

*

Descri¢ao do documento

Visibilidade do documento

*

ID tnico do documento

*

— Cddigo nacional da movimentagdo do processo

* Numero do processo em formato simples
* Nudmero do processo formatado

¢ Valor da causa



CAPITULO 3

Trabalhos relacionados

Este capitulo apresenta uma relacao de trabalhos que envolvem modelos prediti-
vos aplicados na drea juridica para diversos objetivos. Também é apresentado um resumo
para cada trabalho, dispondo tanto sobre o objetivo como discorrendo sobre as ferramen-
tas utilizadas em cada um.

Especificamente na drea juridica, [82] utilizou o algoritmo de Mdéquinas de
Suporte Vetorial (SVM - Support Vector Machine) para analisar processos na corte
juridica francesa, propondo prever a drea legal de um processo, a decisdo final de um
processo, e por fim a década de um processo, utilizando bigramas para representacdo de
palavras. Uma evolucdo de [82]] é apresentada em [81], que também aborda a andlise
de processos na corte juridica francesa, novamente trabalhando na predi¢ao do resultado
de um caso processual, predicdo da area legal de um processo, e predi¢ao temporal da
década do processo, utilizando um sistema ensemble que combina os resultados de vérios
classificadores do tipo SVM.

Também na drea juridica, € possivel citar [62]], que utiliza um corpus do Tribunal
Europeu dos Direitos Humanos para classificar sentencas como argumentativas ou nao-
argumentativas. [14] utiliza técnicas como TF-IDF (ou frequéncia do termo—inverso da
frequéncia nos documentos) para selecao de caracteristicas e SVM para classificacdo de
um texto legal de acordo com um dominio juridico. Os autores do trabalho [S3] propdem
um modelo para predi¢do de decisdes de processos, além da constru¢do de um conjunto
proprio de dados, utilizando GRUs com um mecanismo de aten¢gdo mutua organizado em
pares. [7] utiliza n-gramas como caracteristicas para representagao textual em um modelo
SVM, que tem como propdsito uma classificagdo bindria de casos onde ocorreram ou nao
uma violacdo de algum artigo da Convencao Europeia dos Direitos Humanos. [46] analisa
dois séculos de dados da Suprema Corte dos Estados Unidos utilizando um classificador
Random forest pra predi¢do da decisdo dos processos e dos votos da corte.

Dado a selecdo de tais trabalhos relacionados, a proposi¢do de um trabalho que
vise trabalhar com publicagdes na justica trabalhista e predi¢do do tempo de processos
e de movimentacdes processuais diferencia-se dos trabalhos relacionados previamente

desenvolvidos. Ainda que também se desenvolva na drea de classificacdo, o modelo
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proposto por esse trabalho se distingue no alvo da classificagdo em si, buscando prever
duracdo em tempo de movimentos dos processos, ao invés do resultado das decisdes
do processo em si. A inovagdo do modelo proposto por esse trabalho se apresenta ndo
somente no alvo da predi¢do, mas também na lingua utilizada, haja visto que os trabalhos
relacionados situam-se no contexto juridico europeu e norte-americano, sendo nenhum

especificamente em portugués.



CAPiTULO 4

Meétodos e Ferramentas

Este capitulo apresenta os métodos e ferramentas utilizados neste trabalho. A
secdo [.1] apresenta um método utilizado para limpeza e normalizacdo do corpus do
trabalho, bem como explicando as razdes de fazé-lo. A segdo [4.2] apresenta como as
palavras sdo representadas na arquitetura do modelo proposto. A secdo estende a
representacio de palavras via tokens também para a representacdo das partes do processo,
expondo os motivos de tal representacdo, bem como seus resultados. A secdo [d.4] explica
os impactos do uso da normalizacdo de valores numéricos durante o treino de modelos,
assim como os valores resultantes calculados. A secdo [{.5] descreve detalhadamente as
camadas, conceitos e outros elementos que compdem a construgdo e execugcdo do modelo
utilizado, como LSTM , funcdo de custo (4.5.2), mecanismo de atencao (4.5.3)),
codificagdo posicional ({4.5.4), gradiente (4.5.5)), batch (4.5.6), bem como um diagrama
do modelo construido (4.5.7). Por fim, a secdo [4.6| apresenta os equipamentos utilizados

para a execugdo deste trabalho.

4.1 Limpeza e normalizacao do corpus

A normalizac¢d@o do corpus € uma forma de reduzir o tamanho do vocabulério, de
forma a substituir diferentes instancias textuais por uma Unica instancia, sem uma perda
substancial de informacdo. Além disso, a limpeza do corpus t€m como objetivo remover
erros e inconsisténcias que podem ocorrer por qualquer motivo nos textos que compdem
o corpus. Para isso, € utilizado um script de normalizagdo de texto descrito em [37] que

pode ser livremente acessado e utilizado em [4]. As a¢des realizadas pelo script sdo:

* Conversdo do texto para caixa baixa

* Remocdo de reticéncias

* Remocdo de textos dentro de colchetes

* Remocao de texto em HTML

* Substitui¢do de todos os nimeros por O (zero)

* Substitui¢do de todas as ocorréncias de email pelo token EMATL
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* Substitui¢do de todas as ocorréncias de URL pelo token URL
* Normalizacdo de diferentes tipos de aspas e hifen para um tnico tipo de cada

* Remocao de outros sinais de pontuagdes

4.2 Representacao de palavras via tokens e embeddings

Embeddings sdo representacdes dimensionais em forma de vetores, com o intuito
de representar categorias e dados discretos como vetores numéricos, que podem ser
projetados em um espacgo dimensional.

No modelo proposto, embeddings serdo utilizados para representar as informa-
¢coes das movimentacdes trabalhistas, bem como tokens para indicar informagdes como
codigo da movimentagdo, 6rgdo julgador de 1° e 2° grau, fase da movimentac¢ao, comarca
da movimentacao, e informacdo de partes na descricdo das movimentacdes. Tal aborda-
gem fora selecionada em detrimento de outras alternativas como one-hot encoding, haja
visto que o alto nimero de instancias para classes como 6rgdo julgador produziria um
vetor extremamente disperso em relagcdo a informacgdes, o que penalizaria a performance
final do modelo.

Como forma de facilitar o treino, evitando a inicializagcdo aleatéria dos valores
numéricos dos embeddings do vocabuldrio utilizado, [37] fornece varios embeddings para
uso. No caso deste trabalho, foram utilizados os embeddings treinados via GloVe [66].
[37]] disponibiliza os embeddings do GloVe em tamanhos de 50, 100, 300, 600 e 1.000
dimensdes. Na predi¢do de movimentacdes trabalhistas, os embeddings de tamanho 100
foram escolhidos arbitrariamente.

GloVe (sigla para Global Vector for Word Representation, ou Vetores Globais
para Representacdo de Palavras) € um algoritmo nao-supervisionado para a obtencdo de
representacdo vetoriais de palavras. O treino do algoritmo € feito utilizando estatisticas de
co-ocorréncia de pares de palavras em um corpus. Tais estatisticas sdo treinadas via um
modelo log-bilinear de minimo quadrado ponderado. Com isso, o treino do algoritmo
obtém vetores que podem ser mapeados em um plano cartesiano, onde a distincia
euclidiana entre duas palavras relaciona-se com a similaridade semantica de ambas, fruto

da composicao dos valores dos vetores finais.

4.3 Representacao de partes via tokens

Em [71]], uma das atividades realizadas no pré-treino do modelo € a utilizacdo
de tokens para delimitacdo e representacdo de informacgdes. Esta atividade delimita
informacdes previamente estruturadas que passam a ser concatenadas em forma de texto,

além de ser uma maneira de executar um fine-tuning facilmente implementavel, porém
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efetivo. Tal atividade de delimitacdo de estruturas de informacdes no texto feita em [[71]]
tem inspiracdes em [74].

Para o contexto atual, este trabalho utiliza um token unico para representar as
informacdes de partes. Tal representacdo € uma forma de evitar problemas que possam
acontecer com o nome das partes, pois nomes proprios apresentam palavras diferentes
e que podem aparecer pouquissimas vezes durante os dados de treino, influenciando
negativamente a performance do modelo para representacdes de embeddings de tais
palavras.

A alternativa implementada para tal problema € representar as partes por um
token dnico, como uma forma de generalizar a existéncia do nome da parte para um
treino em comum em relacdo as instincias de partes. Com isso, o modelo € apresentado a
um token que representa a instincia de "parte", contextualizando a informagdo, ao invés
de um nome préprio em especifico que pode ocorrer em uma exposicao insuficiente em
representar informacdes o treino. Em suma, o modelo é sempre apresentado a0 mesmo
token unico, ao invés de diferentes nomes proprios que, ainda que estejam no mesmo
contexto, ndo apresentam ligacdes por via do nome.

Como um exemplo de parte que se beneficiard com o uso de tokens para
representacio, podemos utilizar as representacdes da empresa Burger King:

* Burger King do Brasil Assessoria A Restaurantes LTDA.
* Bk Brasil Operacdo e Assessoria A Restaurantes S.A.
 Fast Burger Comércio de Alimentos S/A.

* King Food Comércio de Alimentos S/A.

Caso tais partes fossem representadas pelos embeddings de cada uma das pala-
vras, as palavras que tivessem uma apari¢cdo em menor nimero seriam subrepresentadas
em relacdo com as palavras que apresentam uma apari¢do maior. Todos os exemplos apre-
sentados representam a franquia Burger King no Brasil, porém palavras como Burger e
King aparecem mais do que palavras como Bk, gerando um problema de subrepresentacao
e, com isso, no treino de embeddings menos assertivos.

Além disso, a juncdo dos embeddings ndo necessariamente representaria a parte
em questdo. A juncdo dos embeddings das palavras Fast, Burger, Comércio, Alimentos e
S/A ndo necessariamente representaria a franquia Burger King nos processos trabalhistas,
€ muito menos garantiria a mesma representacdo que a jungdo dos embeddings das

palavras King, Food, Comércio, Alimentos e S/A.
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4.4 Normalizacao do valor de causa

Normalizacdo de caracteristicas € uma técnica utilizada para transformar um
universo de valores expressivamente grandes para uma faixa de valores significativamente
menor, geralmente dentro de um universo de valores do tipo [0, 1].

Os valores pedidos na causa s3o uma caracteristica que se encaixam nessa
condi¢do, podendo ser de algumas dezenas de reais, ou até em alguns casos na casa
de milhdes (geralmente reservados para acdes ajuizadas em coletivo). Tal dinamica de
valores discrepantes pode penalizar a acurécia final do modelo, o que faz necessério o uso
de normaliza¢do para melhor acomodar os valores fornecidos.

Dentro os normalizadores disponiveis, dado o espaco existente de valores pos-
siveis e a forte presenca de outliers nos dados de treino, neste trabalho fora utilizado
o normalizador RobustScaler da biblioteca scikit-learn [65]]. Tal normalizador remove a
mediana dos valores e escala os valores de acordo com a amplitude interquartil da distri-
bui¢do dos valores resultantes.

Com isso, o espago inicial de valores que se encontrava na ordem de [1.000;
70.993.010], foi transformado para uma ordem de [-0,93210465; 1502,97659146]. Ou
seja, ao invés de mapear um espaco de aproximadamente 71 mil valores, o modelo
necessitard trabalhar com um espago de aproximadamente 1.500 valores de diferencga,

ou seja, uma reducio de 47 vezes no espago de valores.

4.5 Arquitetura da rede neural

4.5.1 Long short-term memory

Long Short-Term Memory (ou LSTM) [40] € uma arquitetura de redes neurais
recorrentes, como uma evolugdo de redes neurais recorrentes cldssicas [75)]. Uma rede
neural recorrente € uma categoria de redes neurais onde as conexdes entre 0s neurdnios
conseguem formar uma representacao temporal entre os dados de entrada. A arquitetura
LSTM utiliza um novo tipo de unidade denominada "células de memoria", uma caracte-
ristica que se mostra bastante util para atividades como reconhecimento de fala [47] e
modelagem de linguagem [27]]. As células de memoria servem como um controle para a
quantidade de informacgdo que serd esquecida ou mantida durante as etapas do treino. O

célculo das células de memdria podem ser descritas pelas equagdes (@-1)) até (4-6):

i, = 6(Wih,; + Upx; +b;) 4-1)

f, = 6(Wh,; + Usx, + by) (4-2)
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& = tanh(W,h,.; + U.x, +by) (4-3)
c;=f-¢crj+i; 6 (4-4)

o, = 6(W,h,; +U,x;+b,) (4-5)
h, = o, - tanh(c;) (4-6)

Em relacdo ao problema de sumico do gradiente (ou vanishing gradient problem)
[38]] [39] [30] [64], as camadas de arquitetura LSTM abordam tal problema com um
algoritmo para um gradiente constante, barrando assim o desaparecimento do gradiente
durante o treino do modelo.

No modelo proposto, camadas LSTM foram utilizadas como forma de processar
listas de tokens, referente as informagdes das movimentacdes trabalhistas, de modo a
trabalhar listas de dados de tamanhos varidveis, bem como as relagdes temporais entre

tais movimentagoes.

4.5.2 Funcao de custo

O modelo proposto trata o problema como uma sequéncia de problemas do
tipo one-vs-one, ou seja, um problema multi-classe contendo N classes € subdividido
em N modelos bindrios, cada um prevendo se um caso de exemplo pertence ou ndo a
uma determinada classe [[12]. Com isso, este trabalho ird gerar 1 modelo para classe
do problema, onde cada modelo preditivo terd como objetivo classificar um grupo de
informacdes como pertencente ou ndo a uma determinada classe.

A funcdo de custo de entropia cruzada bindria mede a performance de um modelo
de classificacdo pela sua saida, que representa a probabilidade das entradas pertencerem
ou ndo a uma determinada classe, sendo tal probabilidade emitida por um valor enter
0 e 1. O custo da entropia cruzada em geral diminui na mesma propor¢do que o modelo
consegue convergir as probabilidades calculadas com as apresentadas no mundo real pelos
objetos selecionados para treino, até atingir o valor zero.

A funcdo de custo de entropia cruzada bindria € composta por uma func¢ido de
custo de entropia cruzada [60] e uma ativacdo de uma fun¢do sigmoide sobre o valor
retornado pela funcdo de custo. Sendo p o valor previsto pelo modelo, e y o valor real

dos dados de treino, a fungdo de custo de entropia cruzada pode ser descrita pela equacdo
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H(p,y) = —(y-log(p) + (1 —y)-log(1—p)) (4-7)

A sigmoide pode ser definida como uma func¢do logistica e monétona, que
quando desenhada apresenta um formato de "S" no plano cartesiano [34]. Por questao da
funcdo sigmoide, é garantido que os valores resultantes do modelo estardo limitados pelo
intervalo [0, 1]. Sendo x o valor numérico a ser transformado pela sigmoide, a sigmoide
pode ser descrita pela equagéo (4-8):

1 e*
S(x) = I4+e T e +1 (4-8)

A func¢do sigmoide também pode ser reescrita em fungdo da tangente hiperbdlica,
como demonstrado pelas equagdes (@-9), (4-10), (4-11) e @-12)):

/2
1 1 e2—e /2
1 1 -1
SW =545 5 (4-11)
1 1
S(x) = 5 + 5 - tanh (%) (4-12)

4.5.3 Mecanismo de atenciao

[83]] introduziu o conceito de mecanismo de atengdo para trabalhos de processa-
mento de linguagem natural, inicialmente como uma alternativa para evitar o uso de redes
recorrentes e convolucionais, com inspiracao em [9] [48] [63]. Mecanismos de atencdo
sdo partes integrais no tratamento de sequéncias de tokens, estabelecendo dependéncias
entre todos os tokens de uma sequéncia, independente de sua posicao ou distincia de
outras entidades.

O mecanismo de aten¢do pode descrito como uma fun¢do de ateng¢do que mapeia
uma consulta e um grupo de pares entre chaves e valores em um valor de saida, sendo
tanto a consulta como o grupo de pares representados via vetores. O valor mapeado de
saida é calculado como uma soma ponderada dos valores apresentados, sendo o peso
de cada valor computado via uma fun¢do de concordincia entre a consulta e sua chave

correspondente.
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O célculo da fungdo de atencdo recebe como entrada vetores de consultas e
chaves de dimensao dy, e valores de dimensao d,,. A fungdo entdo opera uma multiplicacdo
entre a consulta e todas as chaves, divide cada resultado por \/d; e aplica uma funcdo
softmax [32]] [12] (semelhante a fungdo de sigmoide descrita na segio@.5.2)) para obter os
pesos de cada valor informado.

Sendo assim, a fun¢do de atengdo € calculada em uma sequéncia de consultas,
gerando uma matriz Q de resultados. As chaves e valores também sdo usadas para
construir as matrizes K e V respectivamente, permitindo calcular a matriz de valores finais

por meio da equagdo (4-13):

Atengdo(Q,K,V) = softmax (%) -V (4-13)

A fungdo softmax (também conhecida como func¢io exponencial normalizada)
€ uma funcdo que recebe um vetor K como entrada e normaliza tal vetor em uma
distribui¢do probabilistica de K probabilidades. Com isso, enquanto os valores originais
do vetor K poderiam estar negativos, maiores do que 1, e com a soma de todos eles
resultando em um valor qualquer, apds a aplicacdo da func¢do softmax em tal valor, todos
os valores passam a estar presentes dentro do intervalo [0, 1], além da soma de todos os
valores do mesmo vetor passarem a sempre ser igual a 1, possibilitando a interpretacdo de
tais valores como probabilidades, e com a soma de todas as probabilidades se igualando
a 100%.

Sendo X um vetor de K elementos a serem transformados, a fungdo softmax pode
ser descrita pela equacao (4-14)):

Xi

So ftmax(X;) L parai=1,2, .., k-1,k (4-14)

~ VK
j=1€"

No modelo proposto, 0 mecanismo de atencao fora utilizado como um aditivo no
processamento textual dos tokens das informacdes das movimentagdes, utilizado como

uma maneira de contribuir para a acuricia final do modelo.

4.5.4 Codificacao posicional

A codificac@o posicional € uma abordagem para adicionar informagdes numéri-
cas a embeddings de tokens, como forma de informar ao modelo valores que possam estar
acoplados aos embeddings de tokens. Em [85], os embeddings das informagdes textuais
sao gerados junto com os embeddings de codificagdao posicional, onde o embedding de
um token € somado junto ao embedding da informacao numérica daquele token em espe-
cifico, e com isso o modelo consegue ser informado de uma palavra e a posi¢dao daquela

palavra em um texto, por exemplo. A codificacdo posicional € originalmente construida
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por meio de funcdes de seno e cosseno em diferentes frequéncias, permitindo que o mo-
delo represente sequéncias de tamanhos diferentes. Com isso, as fungdes formam uma
progressdo geométrica entre 27 e 27 - 10*. Finalmente, ap6s a matriz de valores da codi-
ficacdo posicional ser construida, os valores ndo sdo mais atualizados durante o tempo de
treino do modelo [29].

Sendo p a posi¢do na matriz de dias de um ndmero especifico que representa
a diferenca em dias, sendo i a dimensao dos embeddings, e sendo d, o tamanho dos
embeddings, as funcdes de codificacdo posicional podem ser descritas de acordo com
a equacdo (4-15)) para geragdo via seno de indices pares e com a equacdo (4-16) para

geracdo via cosseno de indices impares:

. . p
CP(p,2l) = Sin <m) (4-15)
. p
CP(p,Zl + 1) = COoS (W) (4-16)

As informagdes das movimentagdes, ao serem representadas como um token para
cada palavra ou outra informac¢do e ao serem concatenadas em um vetor Unico, perdem
a representacdo em dias da data do acontecimento de cada movimentacdo. A codificagdao
posicional € utilizada como uma adi¢do aos embeddings de cada token, como forma de
acoplar a cada token a informagdo em dias de sua respectiva data de acontecimento.

A codificacao posicional tem como objetivo

A Figura [.T] exibe o resultado final de uma matriz de codifica¢do posicional,

composta por 100 posi¢des por embedding e janela temporal de 1500 dias:

Figura 4.1: llustracdo da matriz de codificagdo posicional obtida

A Figura [4.T] exibe uma representagdo grafica da matriz de codificagdo posi-
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cional. O padrdo de ondas verificado na imagem indica que a constru¢do da matriz de
codificacdo posicional foi feita com sucesso, pois esse padrdo € o resultado do uso al-
ternado das fungdes de seno e cosseno nos valores de dias. Na horizontal, a Figura .1
representa as posicoes do vetor de cada embedding de 100 posi¢des, enquanto na verti-
cal estdo representados os dias possiveis para cada movimentacao trabalhista, limitando
a 1500 dias. Por exemplo, a linha de nimero 1400 indica a representacdo em embeddings
do dia 1400, apds a aplicacdo alternada das fungdes de seno e cosseno. Durante o treino,
caso alguma movimenta¢do tenha acontecida 1400 dias apds o inicio do processo, essa

linha seria selecionada como representagdo vetorial da data da movimentacao.

4.5.5 Gradiente

O gradiente Adam [49] [/3] (abreviacdo de Adaptive Moment Estimation - Es-
timativa de Momento Adaptivo) € uma evolucao de dois gradientes estocdsticos, combi-
nando vantagens de ambos: RMSProp [84], que apresenta sucesso em relagdo a gradientes
esparsos, € AdaGrad [22]], que apresenta sucesso em ambientes nao-estacionarios. O gra-
diente Adam € uma otimizacdo estocdstica eficiente criada com o intuito de exigir um
baixo requerimento de memoria, onde o gradiente calcula taxas de aprendizado individu-
ais e adaptativas para os momentos do gradiente. No trabalho proposto, o gradiente Adam

foi utilizado com a taxa de aprendizado igual a 1073,

4.5.6 Batch

Um batch (ou "lote"em tradugio livre) pode ser exemplificado como um conjunto
de exemplos. Durante o processo de treino, os exemplos dos dados de treino sdo sub-
divididos em lotes de mesmo tamanho, onde cada mini-divisao de batch é inserida no
modelo, a predi¢ao gerada ¢ utilizada para calcular um erro e entao atualizar o modelo de
acordo com o erro encontrado. Cada iteracio do modelo com um lote é denominada de
etapa, e a juncdo de todas as etapas dos lotes compde uma época.

No modelo proposto, foram escolhidos batches de tamanho 128 para treino.
Trabalhos como [79] argumentam que, ainda que trabalhos atuais utilizem valores de
batch de tamanho inicial como 32, 64 e 128, (e a partir desse valor experimentarem outros
valores préximos), € possivel atingir melhorias de resultado com valores incomuns e
excepcionalmente grandes para batch, como por exemplo 65.536 items por batch. Porém,
dado as limitacdes técnicas de memoria em replicar tais resultados, fora decidido uma

abordagem mais tradicional na montagem do tamanho dos batches de treino.
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4.5.7 Diagrama da arquitetura

Ap6s os trabalhos de pré-processamento no corpus utilizado, as seguintes in-
formacdes foram utilizadas para a modelagem de informacao do conjunto de dados de
movimentacdes da esfera trabalhista:

* Movimentagdes:

— Diferenca em dias da movimentagao

Cédigo da movimentacao

Grau da movimentagao

Descri¢do da movimentacao

* Comarca do processo

* Fase do processo

« Orgio Julgador em 1° grau do processo
« Orgido Julgador em 2° grau do processo

¢ Valor de causa normalizado

As informagdes de diferenca em dias, c6digo, grau e descri¢ao sao informacgdes
que todas as movimentagdes de um processo apresentam, enquanto informacdes de
comarca, fase, 6rgdo julgador de 1° e 2° grau e valor de causa sdo informacdes que o
processo apresenta. O valor de causa € inserido com o valor normalizado, como descrito
na segdo 4.4} As informagdes de comarca do processo, fase do processo, 6rgao julgador
do 1° grau do processo e 6rgdo julgador do 2° grau do processo sdo inseridos via
embeddings, conforme descrito na se¢ao Sendo n a quantidade de classes existentes
para uma informacao categoérica, o tamanho do vetor de dimensdes do embedding de cada
informacdo categdrica € igual a (nl/ ﬂ [L]. Por exemplo, em um caso onde houvessem 80
classes diferentes para uma categoria, o cilculo do tamanho do vetor de embeddings seria

como definido pela equagao (4-17):

[81/4] = [2.99069] = 3 4-17)

As informag¢des das movimentagdes sdo tratadas por meio de dois vetores de in-
teiros: o primeiro representando os dias do acontecimento de cada token, e o segundo
representando os tokens da concatenagdo das informacdes das movimentacdes. Os dois
vetores das informagdes de movimentacdo s@o tratados por um combo de células de em-
bedding e LSTM, conforme demonstrado em e .2 respectivamente. Os embeddings
gerados por cada entrada sdo entdo somados, formando um vetor Unico resultante das so-
mas dos embeddings, de acordo com o mecanismo de codificagdo posicional em4.5.4] O
vetor de embedding resultante € entdo inserido em um mecanismo de aten¢do, de acordo

com a descri¢do em As entradas restantes sio inseridas a parte, com as entradas
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categéricas sendo tratadas por meio de embeddings, e os resultados das entradas sdo
concatenadas em uma unica camada, que entdo culmina numa célula final do resultado
previsto.

As informagdes das movimentagdes sdo fixas como vetores de tamanho mil. Esse
valor de limitacao foi escolhido de forma arbitréria, e foi usado como um valor limite
que pudesse abarcar o midximo de movimentacdes possiveis pertencentes ao conjunto
de dados de treino, a0 mesmo tempo que nao fosse um impeditivo a nivel de recursos
técnicos disponiveis. No caso de uma concatenacao resultar em um vetor maior que mil
tokens, apenas os ultimos mil tokens serdo utilizados. No caso da concatenagdo resultar
em um vetor menor que os mil tokens, o vetor serd preenchido com valores igual a zero
até atingir o tamanho de mil tokens. O tratamento de tamanho ocorre tanto no vetor de
dias do acontecimento dos tokens das movimentacdes, como também no vetor dos tokens
das informagdes das movimentacoes.

A Figura[4.2]exibe uma exemplifica¢do da arquitetura do modelo proposto:
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Figura 4.2: llustracdo do modelo proposto

Na figura[4.2] hd uma diagramac@o da arquitetura do modelo proposto. A entrada
dos dados € subdividida em dois grupos. O primeiro grupo de entradas compete a parte de
valor de causa, 6rgdo julgador de 1° e 2° grau, fase do processo, e comarca. Nesse primeiro

grupo, apenas o valor de causa é representado como valor numérico, sendo todas as
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outras informacdes dados categéricos representados via embeddings. O segundo grupo de
entradas recebe as informagdes dos vetores dos tokens das movimentagcdes, bem como o0s
vetores dos dias de cada movimentagdes. Ambas as informagdes sdo adicionadas entre si
via codificagdo posicional, como descrito na se¢ao[.5.4] A codificacdo posicional ¢ entéo
processada por um mecanismo de atengdo, como descrito na se¢do[d.5.3] Os resultados do
processamento de ambos os grupos sdo concatenados em uma tnica camada, que entao

resulta na saida final do modelo.

4.6 Equipamentos

Os resultados obtidos foram alcancados em uma maquina da seguinte configura-

¢do:

¢ Processador: 128 x Power9 16-core @ 2.7 GHz
e Memoria: 1.02 TB Ram
¢ GPU: NVIDIA Tesla V100 16GB



CAPITULO 5

Resultados

Neste Capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos no trabalho.
A secdo 5.1 explica as métricas utilizadas - acurdcia (5.1.1), F; score (5.1.2)) e drea sob a
curva (5.1.3) - enquanto a se¢do[5.2]expde os resultados obtidos.

5.1 Métricas utilizadas

Para avaliagdo de resultados do modelo proposto, foram utilizados trés métricas:

acuracia, F; score e area sob a curva.

5.1.1 Acuracia

A acurécia pode ser descrita como a fragao de elementos relevantes selecionados
dentro de um todo, e também como o grau de proximidade entre as medi¢des de um

sistema e o valor real dos itens medidos [26]. A acuricia é definida pela equacdo (5-1):

Y Positivos verdadeiros + Y Negativos verdadeiros

Acurdcia = (5-1)

Y Total de elementos

5.1.2 Fj score

O F; score é uma métrica estatistica que leva em consideracdo a precisao e o
recall de modelos preditivos como forma de pontuagdo da acuricia de tais modelos.

A precisdo pode ser definida como a fracao de elementos relevantes selecionados
dentro de um grupo de elementos selecionados. Ou seja, em uma classificac@o bindria, a
precisdo € a razdo entre o nimero de verdadeiros positivos selecionados por um modelo
e o numero de elementos que foram classificados como positivos pelo modelo. Sendo
assim, a precisdo pode ser definida pela equagao (5-2)):

Y Positivos verdadeiros

Precisdo = — - (5-2)
Y Positivos previstos
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O recall é definido como a razdo entre os elementos relevantes selecionados e
todos os itens relevantes dentro do universo de elementos disponiveis. Em outras palavras,
em uma classificac@o bindria, o recall é definido como a fra¢do de verdadeiros positivos
selecionados dentro de todos os positivos disponiveis no grupo de elementos. O recall
pode ser definido pela equacado (5-3)):

Y Positivos verdadeiros

Recall = 5-3
ecd Y Positivos totais (5-3)

Sendo p a precisdo e r o recall de um modelo, o célculo do F; score de um

modelo pode ser definido pela equagdo (5-4):

=\ 7! 1 2.oper
Fz(PJ):(Tp) =2 () =T (54)

5.1.3 Areasob a curva

A drea sob a curva é o nome dado para a drea abaixo da Curva Caracteristica
de Operacdo do Receptor (ou curva COR). A curva COR pode ser definida como uma
representacio grafica que ilustra a performance de um modelo bindrio a partir do limite
de decisdo projetado pelo modelo [69]].

A 4rea sob a curva representa a probabilidade de um classificador bindrio retornar
um valor maior para um elemento positivo do que um elemento negativo, sendo ambos
escolhidos aleatoriamente e sendo um classificador que utilize para elementos positivos
valores maiores do que elementos negativos, como ( para negativo e 1 para positivo, por
exemplo [24]].

A curva COR ¢€ criada pela projecdo da razao entre taxa de positivos verdadeiros
e a taxa de positivos falsos. A taxa de positivos verdadeiros, também conhecidos como
recall, pode ser descrito pela equagdo (5-3), como apresentado na segio [5.1.2] Ja a taxa
de positivos falsos, pode ser descrita como a razdo entre os elementos nio-relevantes
que foram erradamente selecionados como relevantes (ou seja, elementos erroneamente
assinalados como positivos) e todos os elementos nao-relevantes do universo trabalhado.

A taxa de falso positivo pode ser descrita pela equagéo (5-53)):

Y Positivos falsos

Taxa de falso positivo = (5-5)

Y Negativos totais
Sendo X a probabilidade de uma determinada instancia de elemento, sendo 7" o
limite de decisdo, um elemento € classificado como positivo se X > T', ou seja, se a posi¢ao
de X estiver acima do limite de decisdo 7" no espago cartesiano. De contrario, caso X < T,
temos que X é um elemento negativo para a dada classe do modelo bindrio. Sendo f(x) a

densidade de probabilidade caso o elemento X seja classificado como positivo pelo limite
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de decisdo T, e sendo fo(x) a densidade de probabilidade do mesmo elemento caso ele
tenha sido classificado como negativo pelo mesmo limite de decisdo, € possivel definir

a taxa de verdadeiro positivo pela equagdo (5-6) e a taxa de falso positivo pela equacdo

(5-7):

TVP(T) = /T " fi(x) d (5-6)

TFP(T) = /Tmfo(x) dx -7

Com isso, a projecdo da curva COR no plano cartesiano representa parametrica-
mente TVP(T) versus TFP(T), tendo o limite de decisdao T como parametro de variavel.

Dado a projecdo da curva COR sobre um plano cartesiano, é possivel calcular a
area sob a curva projetada. A drea sob a curva representa a probabilidade do classificador
analisado de classificar positivamente um elemento positivo qualquer que se situe acima
de um elemento negativo qualquer no plano cartesiano, supondo que a classe positiva
se situe acima da classe negativa no plano cartesiano em relacdo ao limite de decisdao
projetado pelo modelo escolhido [24].

A Figura[5.T]apresenta um exemplo de curva COR, tendo também colorida a drea

sob a curva. No caso da figura, a drea sob a curva apresenta um valor de 0.79:
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—0.79

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 5.1: Exemplo de drea sob a curva

Além disso, o calculo da area sob a curva é fortemente relacionado ao Teste U de
Mann-Whitney [36] [55]], um teste estatistico e ndo paramétrico que compara dois grupos,
buscando as chances de um elemento aleatério de um primeiro grupo apresentar um valor
superior ou ndo a um elemento aleatério de um segundo grupo, calculando por meio da
igualdade das medianas de dois grupos. O coeficiente de Gini, uma medida de dispersao
estatistica que busca calcular a igualdade da distribuicdo de valores para elementos de um
mesmo grupo [35]], também se relacionado ao célculo da drea sob a curva. Sendo G; o
coeficiente de Gini, a equagdo (5-8)) descreve a drea sob a curva em fungdo do coeficiente
de Gini, permitindo o cdlculo da 4rea sob a curva por meio da média de aproximagdes

trapezoidais [35]:

G]:1_Z(Xk_Xk-l)'(Yk+Yk-l):2'A<x)_1 (5-8)
k=1

O calculo da area sob a curva resulta em valores variando de O a 1, sendo O
para modelos que erraram todos os casos apresentados e 1 para modelos que acertaram
todos os casos apresentados [69] [70]. Além disso, em alguns casos € possivel calcular
parcialmente a drea sob a curva [S7], o que pode ser ttil em certas situagdes para a anélise

especifica de uma regido da 4rea sob a curva COR.
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5.2 Resultados obtidos

Inicialmente, fora feito uma anélise envolvendo 2.554 processos da esfera traba-
lhista, especificadamente do TRT 15 (presente em Sao Paulo), o que contempla 114.988
movimentacoes, todas geradas no ano de 2015.

Como forma de analisar separadamente a acurdcia da arquitetura proposta para
cada espacgo delimitado de dias, foram delimitadas 5 classes que pudessem distribuir de
maneira consistente as movimentacoes em relacdo a sua diferenca em dias da data da

movimenta¢ao imediatamente anterior, sendo as classes as seguintes:

e 1-7 dias

8-15 dias

16-30 dias
31-60 dias
Mais de 60 dias

Durante um treino de 5 €pocas para cada classe, foram utilizadas 80% das
movimentagdes para treino e 20% das movimentagdes para teste. Cada época durou
aproximadamente 11 minutos, o que contabilizou um tempo aproximado de 275 minutos
(ou 4 horas e meia) para um treino completo envolvendo todas as classes.

Ap6s o periodo de treino de cada classe, cada modelo executou uma etapa de
predi¢do dos dados fornecidos, tanto de treino como de teste, como forma de avaliar o
resultado final, utilizando as métricas estabelecidas na segdo [5.1] para avaliar a exatiddo
de cada modelo treinado, além de permitir a comparagdo de todos entre si. Usando a
delimitacdo das classes propostas, os resultados obtidos foram organizador de acordo com
a tabela[5.1k
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Métricas Miximo Minimo Média Desvio padrao
1-7 dias
Acuricia de treino 85.96% 83.08% 84.83% 0.83%
F; score de treino 0.855 0.808 0.845 0.015
Acuricia de teste 76.19% 73.36% 73.85% 0.86%
F; score de teste 0.749 0.719 0.728 0.009
Area sob a curva 0.812 0.789 0.802 0.008
8-15 dias
Acurécia de treino 84.84% 82.58% 83.95% 0.77%
F; score de treino 0.854 0.812 0.831 0.009
Acuricia de teste 66.62% 58.24% 61.31% 2.65%
F; score de teste 0.678 0.633 0.656 0.014
Area sob a curva 0.683 0.614 0.645 0.026
16-30 dias
Acuricia de treino 86.18% 84.47% 85.11% 0.48%
F; score de treino 0.848 0.827 0.837 0.007
Acuricia de teste 62.07% 55.76% 57.36% 01.71%
F; score de teste 0.665 0.615 0.651 0.015
Area sob a curva 0.647 0.618 0.631 0.010
31-60 dias
Acurécia de treino 86.95% 85.22% 85.97% 0.59%
F; score de treino 0.864 0.838 0.852 0.008
Acurécia de teste 66.16% 55.46% 58.76% 2.91%
F; score de teste 0.681 0.639 0.651 0.012
Area sob a curva 0.656 0.575 0.621 0.028
Mais de 60 dias
Acuricia de treino 89.56% 87.03% 88.95% 0.88%
F; score de treino 0.892 0.873 0.884 0.007
Acuricia de teste 71.02% 61.34% 62.05% 02.90%
F; score de teste 0.739 0.681 0.687 1.017
Area sob a curva 0.682 0.663 0.673 0.006

Tabela 5.1: Resultados obtidos pelo treino
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Na tabela[5.1] percebe-se que quanto mais extremo em nivel de prazo for um caso
analisado, mais chances de ser assertivo a classificacao terd: as classes 1-7 dias e mais de
60 dias sdao as que apresentam os melhores valores de teste para acurdcia e F; score.
Comparando somente os valores médios em teste, a classe 1-7 dias alcancou 73.85% de
acuricia e 0.728 de F; score, enquanto a classe mais de 80 dias alcangcou 62.05% de
acurécia e 0.687 de F; score. As classes 16-30 dias e 31-60 dias foram as tnicas que
apresentaram valores de acurdcia de teste abaixo da marca de 60%: 57.36% na acuricia
de teste para a classe 16-30 dias, e 58.76% para a classe 31-60 dias. Em nenhuma outra
classe foi observada o mesmo comportamento.

No tocante da drea sob a curva, a classe 1-7 dias alcangou o valor de 0.802, sendo
a unica a apresentar um valor destoante da faixa entre 0.6 a 0.7. Todas as outras classes
apresentaram valores da drea sob a curva presentes nessa faixa, sendo o menor valor em
0.621 (classe 31-60 dias) e o maior valor em 0.673 (mais de 60 dias).

5.2.1 Resultado das matrizes de confusao

As matrizes [5.2] 5.3] 5.4} [5.5] e [5.6] representam as matrizes de confusdo das
classes 1-7 dias, 8-15 dias, 16-30 dias, 31-60 dias, e mais de 60 dias, respectivamente:

Acuracia teste: 76.19%
F1: 0.749

2250
1-7 2000

1750

- 1500

Classe real

- 1250

Outros | 1000

F 750

Classe prevista

Figura 5.2: Matriz de confusdo da classe 1-7 dias
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Classe real

Classe real

Acuracia teste: 66.62%
F1l: 0.678

1400

1300

1200

1100

- 1000
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Figura 5.3: Matriz de confusdo da classe 8-15 dias

Acuracia teste: 62.07%
F1: 0.665
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Figura 5.4: Matriz de confusdo da classe 16-30 dias



5.2 Resultados obtidos 54

Acuracia teste: 66.16%
F1: 0.681
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Figura 5.5: Matriz de confusdo da classe 31-60 dias

Acuracia teste: 71.02%
F1l: 0.739
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Figura 5.6: Matriz de confusdo da classe mais de 60 dias

Sendo a matriz de confusdo uma representacdo gréfica dos valores previamente
exibidos na tabela[5.1] A classe 1-7 dias foi a Ginica a acertar mais casos que ndo pertencem
na classe dos que os casos que pertencem a classe: 2499 exemplos ndo pertencentes a
classe 1-7 dias foram previstos corretamente e 2166 exemplos pertencentes a classe 1-7

dias também foram previstos corretamente. Em todas as outras classes testemunha-se o
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caso oposto: o acerto em exemplos pertencentes as classes é maior do que o acerto em

exemplos ndo pertencentes as classes.

5.2.2 Resultado da area sob a curva

As figuras 5.8, 5.9 [5.10] e [5.11] representam os graficos da curva COR das
classes 1-7 dias, 8-15 dias, 16-30 dias, 31-60 dias, e mais de 60 dias, respectivamente:

Area sob a curva: 0.812

1.0 A

0.8

0.6

0.4 4

Taxa de verdadeiro positivo

0.2 4

0.04

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de falso positivo

Figura 5.7: Area sob a curva da classe 1-7

Area sob a curva: 0.683

1.0 A

0.8

0.6

0.4+

Taxa de verdadeiro positivo

0.2 4

0.04

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de falso positivo

Figura 5.8: Area sob a curva da classe 8-15
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Taxa de verdadeiro positivo

Taxa de verdadeiro positivo

Area sob a curva: 0.647
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Figura 5.9: Area sob a curva da classe 16-30

Area sob a curva: 0.656
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Figura 5.10: Area sob a curva da classe 31-60
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Taxa de verdadeiro positivo

Area sob a curva: 0.682
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Figura 5.11: Area sob a curva da classe mais de 60 dias

5.2.3 Funcao de custo

As figuras [5.12] [5.13] [5.14] [5.13] e [5.16] representam os graficos da fungdo
de custo das classes 1-7 dias, 8-15 dias, 16-30 dias, 31-60 dias, e mais de 60 dias,

respectivamente:

Valor

Funcé&o custo

0.62

0.60 A

0.58 A

0.56

0.54

0.52 A

0.50 A

0.48

0.46 -

Treino
— Teste

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Epoca

Figura 5.12: Fungdo de custo da classe 1-7
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Valor
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Figura 5.13: Fungdo de custo da classe 8-15
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Figura 5.14: Funcdo de custo da classe 16-30
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Funcé&o custo
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Figura 5.15: Funcdo de custo da classe 31-60

Funcéo custo

0.675 Treino
— Teste
0.650
0.625

0.600

0.575 1

Valor

0.550 1

0.525 1

0.500

0.475

T T T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Epoca

Figura 5.16: Funcgdo de custo da classe 60+

De acordo com as imagens da func¢do de custo, fica visivel a situacdo de overfit
que aflige o modelo treinado. Os modelos apresentam um comportamento persistente
onde a fungdo custo de teste diminui o valor inicialmente, porém com algumas poucas
épocas passa a aumentar esse valor, até mesmo ultrapassando o valor inicial na primeira
época, enquanto o valor da fun¢do de custo no treino diminui durante todo o processo. Tal

comportamento € visivel independente da classe a ser treinada no modelo.
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5.2.4 Versao reduzida do modelo

Uma segunda versao do modelo fora construida, como uma forma mais enxuta
da arquitetura exibida em A Figura [5.17] exemplifica a versdo reduzida do modelo

originalmente proposto:

I” || Vetor de dias @ Vetor de tokens @
1.000 dias 1.000 tokens
— I 1
4 i l
| Embeddings @100 | | Embeddings @ 100
I | |
Matriz de codificacdo paosicional
1.500 x 100
-
Valor da Causa I

|Input|—)| Dense @ 4 '7 Add

L

Grgdo Julgador LSTM@4 —— =
1% Grau
| Input I—)| Embeddings @ 2 '7 l
Dense @ 256
Orgdo Julgador
Meta-dados 2 2° Grau
HOIgECSS0 Input —»! Embeddings @ 3 ————1 ol 2
Mecanismo
de atencéo
Fase Transpose
| Input I—)| Embeddings @ 2'— l
Time Distributed
Comarca l
[ Input | —»| Embeddings @ 2——— — Dot « -
v Y
| Concaftenate |
v
| Dense @ 4 |

Y
Berse@1}—> Oupu

Figura 5.17: llustracdo da versdo enxuta do modelo proposto
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A versdo enxuta do modelo original € o resultado de uma série de modificacoes:

* Remoc¢do de uma camada do tipo LSTM
* Remocdo de cinco camadas de neur6nios densamente conectados

* Reducgdo na quantidade de neurdnios nas camadas densamente conectadas restantes

Utilizando os mesmos dados e pardmetros relatados na se¢ao (5.2, um novo treino
foi executado. A tabela [5.2] apresenta os resultados novamente avaliados pelas métricas
definidas em [5.1} e obtidos com o treino dos dados da classe 16-30 dias utilizando o

modelo de configuracao reduzida:

Métricas Miximo Minimo Média Desvio padrao
Acuricia de treino 75.37% 74.08% 74.47% 0.45%
F; score de treino 0.737 0.718 0.727 0.007
Acurécia de teste 54.45% 51.28% 53.46% 0.98%
F; score de teste 0.606 0.557 0.595 0.016
Area sob a curva 0.592 0.517 0.532 0.023

Tabela 5.2: Resultados obtidos pelo treino da classe 16-30 dias

As figuras[5.18] [5.19]e[5.20|demonstram a matriz de confuséo, o grafico da curva

COR e a func¢iao de custo dos resultados alcangados, respectivamente:

Acuréacia teste: 0.5445443812538596

F1: 0.41610325752919486
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Figura 5.18: Matriz de confusdo da classe 16-30 dias
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Taxa de verdadeiro positivo
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Figura 5.19: Area sob a curva da classe 16-30 dias
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Figura 5.20: Funcdo de custo da classe 16-30 dias



CAPITULO 6

Conclusao

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes a partir dos resultados obtidos.
A segidol6.1]discorre sobre as conclusdes gerais observadas a partir dos resultados obtidos,
enquanto a se¢do [6.2] apresenta a relagdo de sugestdes de trabalhos futuros possiveis de

serem realizados com o intuito de melhorar os resultados obtidos.

6.1 Conclusoes gerais

Em relacio aos periodos de dias selecionados como classes dos modelos pre-
ditivos, € visivel maior facilidade da arquitetura para periodos em especifico: as classes
de 1-7 dias e de mais de 60 dias foram as que obtiveram resultados acima de 70% de
acurécia de teste (76.19% e 71.02%, aproximadamente). Por serem classes situadas nos
extremos dos periodos propostos, e serem tao dispares entre si e entre as classes defini-
das, as caracteristicas de tais periodos os tornam mais evidentes em relacdo ao todo do
que as outras classes, fazendo com que os modelos especificos desses periodos tenham
uma performance melhor. Em suma, processos que apresentam um estado onde a pro-
Xxima movimentacao ird demorar menos de uma semana ou mais de dois meses sdo mais
evidentes do que outros processos, apresentando caracteristicas de comportamento que 0s
tornam mais 6bvios em relagdo a proxima movimentagcdo que o restante.

Em acordo com o entendimento do desempenho das classes mais ao extremo,
as classes de 8-15 dias e 30-60 dias, além de serem as classes imediatamente vizinhas
as classes de extremo, sdo as classes que apresentam os valores de acurécia de teste
abaixo das classes de extremo. Em suma, enquanto as classes mais ao extremo (ou seja, as
classes de 1-7 dias e mais de 60 dias) sdo as que apresentam o primeiro e segundo melhor
resultado dos treinos executados, as classes imediatamente apds as classes de extremo
(ou seja, as classes de 8-15 dias e de 30-60 dias) apresentam o terceiro e quarto melhor
resultado do treino: 66.62% e 66.16% de acuricia de teste, respectivamente. Por dltimo,
a classe mais ao centro dos valores propostos também € a classe de pior performance

resultada: a classe 16-30 dias apresenta 62.07% de acurdcia de teste.
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Por outro lado, os resultados obtidos em [5.2.4] com o treino do modelo reduzido
apresentam que, mesmo com uma remog¢ao substancial de camadas e neurdnios envolvi-
dos, houve uma reducdo de apenas 10% em aproximado nos valores das métricas utiliza-
das para avaliac@o de desempenho. Nao obstante, o comportamento de overfit presente no
treino do modelo original também € perceptivel apds o treino do modelo reduzido, como
€ possivel na comparacgdo entre os resultados do treino com a classe 16-30 dias nas tabelas
[5.1]e[5.2] A presenca do comportamento de overfit mesmo ap6s a reducdo expressiva de
neurdnios e de camadas na rede é um indicativo de deficiéncia quanto a representacio
dos dados como entrada nos modelos treinados. Haja visto que a representagcdo dos dados
permaneceu a mesma tanto no modelo proposto quanto na versao reduzida, e a mudanga
ocorreu na diminui¢do do nimero de camadas e na quantidade de neur6nios em algumas
camadas, uma possivel explicacdo para tal resultado é que o empecilho esteja justamente
na maneira como os dados estdo representados, e ndo na arquitetura presente apos 0s
inputs designados.

Apesar dos contratempos e das limitacdes nos resultados obtidos, € visivel a
possibilidade de melhoria no modelo proposto. Nao obstante, o modelo conseguiu obter
uma predi¢do de razodvel sucesso em nivel de acuricia, delimitando uma base promissora
para evolucdo em melhores modelos preditivos e estabelecendo um minimo de precisao
que, dado o ineditismo de tal tipo de ferramenta no contexto juridico, apresenta um
protagonismo necessdrio para a realidade da area. Os resultados também demonstram uma
capacidade do modelo de entender e interpretar parcialmente as entrelinhas dos processos
trabalhistas e suas movimentacdes, indicando uma base s6lida no que tange em abstrair
as diferentes relagdes que os processos trabalhistas apresentam em suas movimentagoes.

Com isso, verifica-se um progresso efetivo do modelo neural em entender como
a evolugdo histdrica de um processo trabalhista influencia no seu culminar, considerando
como os diferentes agentes envolvidos se fazem presentes nesse procedimento. Ao abar-
car as relacdes entre entidades tdo dispares entre si, como advogados, partes, comarcas,
orgaos julgadores, valores de causa, dentre outros, o0 modelo proposto demonstra um es-
crutinio baseado em uma complexidade inerente ao dominio juridico da esfera trabalhista,

ainda que com possibilidade de maior avango futuro.

6.2 Trabalhos futuros

Diante dos resultados obtidos, hd uma pletora de possibilidades para a conquista
de melhores resultados. Uma das alternativas de melhoria poderd ser o uso de mais
dados no momento do treino. Atualmente estdo disponiveis 686.549 processos da esfera
trabalhista para treino, contendo movimentacoes referentes ao ano de 2015 no TRT 15 e

presentes em uma Unica vara. Dado o baixo nimero de processos envolvidos no treino
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até o momento (114.988 movimentagdes oriundas de 2.554 processos - 0.37% do total),
espera-se que haja uma melhora expressiva nos resultados obtidos e uma diminuicdo no
erro do modelo treinado.

Uma possivel melhoria na acurdcia dos modelos seria uma decisdo de escolha
de quais movimentacdes deveriam ser previstas. Atualmente, todas as movimentagdes
indiscriminadamente sdo selecionadas como objeto de predi¢do, porém com a selecdo de
tipos de movimentagdes em especifico - como arquivamento, recurso ordindrio, recurso
de revista, agravo de instrumento em recurso de revista, embargo, decisdo, acérddao ou
transito em julgado - € possivel uma melhoria nos resultados de acuricia obtidos, dado o
universo mais preciso de movimentacdes a serem utilizadas como objeto de precisao.

Outra possibilidade seria a possibilidade de substitui¢do de outras entidades por
tokens, expandindo a atividade feita em[4.3|para outras entidades presentes nos textos das
descri¢cdes das movimentacdes, como pessoas, organizagdes ou locais, dentre outros. [20]]
¢ uma possibilidade de uso de extracao de entidades na lingua portuguesa, facilitando
o treino de extracdo de entidades nas descricdbes das movimentagdes, € permitindo
a substituicdo de entidades encontradas por tokens em especifico, como uma forma
de diminuir a quantidade de embeddings envolvidos e melhorando o contetido dos
embeddings utilizados.

No trabalho apresentado, a tnica informacdo textual utilizada fora a descri¢do
das movimentacdes trabalhistas. E possivel utilizar também outras informacdes textuais
como a descricdo dos documentos das movimentacdes, a descri¢do do anexo das movi-
mentacdes e o corpo dos anexos das movimentagdes trabalhistas. Por um lado, a inser¢ao
de mais informacao textual possibilitard os modelos a serem expostos a uma quantidade
maior de informagdes. Por outro lado, o aumento de tokens inseridos no modelo exigird
uma mudanca na arquitetura em relacao a quantidade de tokens inseridos, haja visto que a
arquitetura proposta estd direcionada para descri¢des de movimentacdes, que comumente
sao apenas algumas frases, ao passo que textos de anexos de movimentacdes geralmente
sdo compostas de paginas de textos, aumentando consideravelmente o tamanho das infor-
macdes textuais a serem inseridas.

Como descrito na segdo [4.2] este trabalho utilizou representagdes via tokens e
embeddings em conjunto com camadas LSTM para simbolizar as informacdes de movi-
mentacdes dentro do célculo da arquitetura da rede neural, em contraste de outras arquite-
turas como ELMo [67] [16] [23], BERT [21]] e ULMFiT [41]. Dado que tais arquiteturas
apresentam performance e resultado mais promissores do que arquiteturas mais conven-
cionais como as utilizadas no trabalho proposto, uma possibilidade de trabalho futuro € a
substituicdo do uso de embeddings e LSTM por outra arquitetura com melhores resulta-
dos. Além disso, pelo fato do uso de embeddings do tipo GloVe terem sido utilizados no

trabalho, € possivel também a substituicdo por embeddings oriundos de outros algoritmos,
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como word2Vec 58] [31], fastText [15] [45] [44] e wang2vec [52]], dentre outros.

E possivel expandir a quantidade de informacdes utilizadas no treino dos mo-
delos. Por exemplo, comparando as caracteristicas utilizadas na secdo com todas
as caracteristicas disponiveis para uso descritas na segdo [2.6] é perceptivel que existem
uma pletora de caracteristicas disponiveis para uso no treino, permitindo oportunidades
de experimentacdo entre as caracteristicas disponiveis para inser¢do nos modelos durante
o treino. Levando em considera¢do o fato de que os modelos treinados foram alimentados
com processos do TRT da 15* regido do ano de 2015 e de uma unica vara, também ¢é
possivel avangar o treino para outras varas do mesmo TRT, bem como outros TRTs e com
outros anos.

Mais especificadamente em relagdo ao ano, é importante notar os impactos das
mudangas causadas pela reforma trabalhista em 2017 [6]. Somente nos 6 primeiros meses
apods a aprovacao da reforma, observou-se uma reducdo de 40% no nimero do ingresso
de novas agdes trabalhistas [25], bem como uma reducdo de 36% no ntimero de agdes
trabalhistas ajuizadas no ano de 2018 em relacdo ao ano de 2017, onde apenas no TRT da
15 regido constatou-se uma queda de 32% no numero de processos ajuizados [19].

Por fim, tendo em mente as consideracdes levantadas na se¢do [6. 1| referentes aos
possiveis problemas encontrados na representacdo dos dados, também hd uma possibi-
lidade de melhoria envolvendo a busca de uma maneira alternativa de se representar os

dados presentes.
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