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Resumo

Amaral, Ayrton Denner da Silva. Predição do tempo de duração de processos
e de movimentações processuais na esfera trabalhista. Goiânia, 2019. 74p.
Dissertação de Mestrado. Instituto de Informática, Universidade Federal de
Goiás.

A predição de movimentação de processos judiciais é um problema relevante no contexto
jurídico. A previsibilidade é uma variável importante no dimensionamento de trabalho
em escritórios advocatícios. Neste trabalho é proposto uma arquitetura de rede neural
artificial para predição de movimentações de processos trabalhistas na esfera jurídica bra-
sileira. Apesar dos avanços recentes no uso de técnicas de aprendizagem de máquina e
processamento de linguagem natural, o problema no contexto jurídico possui característi-
cas próprias por contextos geográficos e linguísticos. Como estudo de caso, foi utilizado
um banco de dados de processos do ano de 2015 de uma mesma vara da esfera trabalhista,
em razão do volume de dados disponível. Apesar das dificuldades inerentes à esfera tra-
balhista, foi possível atingir resultados com relativo sucesso de acurácia, possibilitando o
treino de um modelo capaz de modelar parcialmente o corpus jurídico trabalhista, bem
como abstrair as relações entre os elementos que compõem os 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. Goiânia, 2019. 74p. MSc.
Dissertation. Instituto de Informática, Universidade Federal de Goiás.

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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CAPÍTULO 1
Introdução

Técnicas de classificação e regressão com análise textual são uma parte da
área de processamento de linguagem natural (ou PLN) utilizada em diversos trabalhos
com relativo sucesso. Nesse contexto seria possível, por exemplo, analisar tarefas como
estimativa de notas [61] e receita [13] de filmes, previsão de popularidade de petições
on-line [80], automação de pontuação de redações [83] [8], predição de notas dadas pela
mídia especializada em video-games [11], análise dimensional de sentimentos em textos
[86], análise de sentimentos em conjunto de dados com textos, áudios e vídeos [68],
classificação de processos quanto à decisão final e área legal do processo [81], dentre
outros.

Nesse trabalho é proposto a construção de um modelo de rede neural para tra-
balhar com a predição do tempo de duração de processos e movimentações processuais
da esfera trabalhista brasileira. A escolha do uso de redes neurais artificiais como ferra-
menta para esse trabalho deve-se aos recentes avanços em benchmarks alcançados quando
comparado com abordagens utilizando algoritmos de machine learning clássico. Como
exemplo é possível citar o problema do benchmark MNIST [50], um conjunto de dados
clássico de 70 mil números escritos a mão, o qual apresenta em [17] uma taxa de erro
de apenas 0.23%, taxa próxima de 0.2% geralmente obtida por humanos executando a
mesma tarefa.

No contexto específico de processamento de textos, é possível citar alguns
conjuntos de dados específicos da área textual. O IMDB Review Dataset [54], contendo 50
mil análises de filmes rotuladas como positivas ou negativas, apresenta resultados como
[41] (95.4%), [33] (94.99%), [42] (94.1%), [59] (94.1%) e [56] (91.8%), todos trabalhos
com redes neurais que atingiram mais de 91% de acurácia. Já o DBpedia [51] é 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 decisão de se utilizar modelos de redes neurais para trabalhos
de aprendizado de máquina e processamento de linguagem natural, ao invés de algoritmos
clássicos.

Como forma de oferecer maior suporte argumentativo para a decisão do uso
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de redes neurais profundas em detrimento de técnicas de machine learning clássico,
[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 questões, com o intuito de encontrar questões duplicadas. No trabalho
em questão, os autores utilizaram algoritmos de machine learning clássico 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 acurácia utilizando
regressão linear e 80.9% de acurácia utilizando SVM; na classe de modelos utilizando
algoritmos baseados em árvores de decisão, os autores obtiveram 73.2% de acurácia
utilizando árvores de decisão e 75.7% de acurácia utilizando random forest; e na classe
de redes neurais profundas, os autores obtiveram 81.4% de acurácia com células Long

short-term memory (ou LSTM), 81.8% de acurácia utilizando células LSTM junto com
mecanismo de atenção, 82.1% de acurácia com células LSTM com entrada bidirecional,
e 82.3% de acurácia utilizando células LSTM com entrada bidirecional e adição de
mecanismo de atenção. Tais resultados demonstram não somente a evolução de resultados
obtidos com redes neurais em relação a algoritmos clássicos de machine learning, mas
também a melhoria em resultados obtidos com outros mecanismos que agreguem com
redes neurais profundas, como o mecanismo de atenção no exemplo citado.

Dado a existência de poucos trabalhos envolvendo uso de técnicas de machine

learning para textos jurídicos da área brasileira, faz-se necessário maiores investigações
envolvendo textos da área jurídica 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 atenção e codificação
posicional ainda são relativamente pouco explorados, sobretudo no estudo de textos da
língua portuguesa e de trabalhos em português da área jurídica, tornando necessária uma
investigação do uso de tais técnicas nesse tipo de corpus.

Um modelo de predição temporal em processos trabalhistas é de grande valor
para advogados e outros profissionais da área jurídica trabalhista, onde tal modelo poderá
ajudar os respectivos profissionais a melhor se prepararem na organização e priorização
de tarefas, haja visto que terão uma aproximação da duração do processo trabalhista
como um todo. Os profissionais também terão um indicativo melhor para uma análise
da situação atual de um processo em andamento, já que terão uma previsão do momento
onde irá ocorrer a próxima movimentação de um processo trabalhista, dado o seu histórico
das movimentações que já ocorreram anteriormente. Com isso, um advogado poderia, por
exemplo, executar um diagnóstico de um processo trabalhista recente para avaliar se tal
processo será relativamente rápido ou moroso no seu decorrer, bem como também analisar
se, dado o decorrer de um processo, o mesmo está próximo de ser finalizado ou ainda irá
se arrastar por um tempo considerável dentro da área trabalhista.
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Esse trabalho apresenta como hipótese a possibilidade de modelar uma predição
de acurácia aceitável acerca do tempo de duração dos processos e suas movimentações na
esfera trabalhista, dado o uso de dados de processos trabalhistas e suas movimentações,
assim como outros elementos disponíveis. Com o intuito de validar tal hipótese, bem
como em gerar maiores investigações e estudos envolvendo redes neurais artificiais
e processos trabalhistas da língua portuguesa, foram reunidas neste trabalho 114.988
movimentações oriundas de 2.554 processos da Justiça do Trabalho, especificamente
do ano de 2015, referentes ao TRT 15 - situado em São Paulo - e todos da mesma
vara trabalhista. Após o treino dos dados coletados em um modelo de rede neural, são
apresentados os resultados obtidos durante o treino, junto com valores para nível de
comparação. Também são descritos os dados coletados da Justiça Trabalhista, bem como o
processo de treino envolvido. Por fim, são feitas algumas comparações de valores médios
das durações em dias dos processos e suas movimentações.

No capítulo 2 é apresentado uma contextualização do Direito do Trabalho e
da Justiça Trabalhista, bem como outros conceitos como processos, ações, atos, prazos,
dentre outros. O capítulo 3 lista trabalhos relacionados que envolvem o uso de modelos
preditivos na área jurídica. O capítulo 4 apresenta uma lista das ferramentas utilizadas e
os impactos gerados no resultado atingido. O capítulo 5 contêm uma discussão acerca
do resultado final obtido, sob o prisma de diferentes métricas de avaliação. Por fim,
no capítulo 6 estão listadas as conclusões obtidas da execução do trabalho, além de
possibilidades de trabalhos futuros para evolução do estado atual do modelo.



CAPÍTULO 2
Definição do Problema

Este capítulo apresenta uma discussão acerca dos problemas envolvendo a esfera
trabalhista no âmbito jurídico brasileiro. A seção 2.1 expõe conceitos teóricos do Direito
do Trabalho, em relação ás suas atividades e visões de diferentes autores. A seção 2.2
determina as diferenças entre processos e ações trabalhistas, bem como suas condições
de existência e princípios, dentre outros. Na seção 2.3 é tratado sobre as classificações
e sub-classificações de atos e prazos processuais, bem como seus cálculos de dias. A
seção 2.4 discorre sobre a situação atual dos processos trabalhistas, o tempo despendido
na dinâmica dos tribunais, bem como as oportunidades na área que este trabalho visa
direcionar. A seção 2.5 visa dar uma breve análise do Processo Judicial Eletrônico, sendo a
fonte mais importante de dados dentro da atual realidade. A seção 2.6 visa discorrer sobre
como os dados dos processos trabalhistas e suas movimentações são disponibilizados
atualmente pelos tribunais, comarcas e outros agentes envolvidos.

2.1 Direito do Trabalho

O Direito do Trabalho (também denominado como Direito Social) é um ramo do
direito destinado a regular as relações entre empregadores, empregados e suas respectivas
entidades representativas; estabelecer órgãos de previdência e de seguros sociais; gerir os
canais necessários para resolver os conflitos entre os indivíduos em ambiente trabalhista
e entre as categorias profissionais, tendo como foco principal o bem coletivo [72]. Não
obstante, ainda que o Direito do Trabalho busque estabelecer a equidade entre patrões e
empregados, tal ramo do Direito também se estabelece como uma proteção ao trabalhador,
vendo neste o elo mais fraco das relações trabalhistas [76].

O Direito do Trabalho é visto por alguns autores como uma área de natureza
mista, abarcando relações e entendimentos tanto do Direito Privado quanto do Direito
Público, numa situação sui generis [28], enquanto outros autores entendem o Direito do
Trabalho como uma área unicamente do Direito Público [72]. O Direito do Trabalho é
composto de normas imperativas e nacionais [76], ou seja, normas cogentes, as quais
pressupõem um caráter de cumprimento obrigatório, e que incidem em todo o território
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nacional, sendo de competência da União. Em suma, o Estado atua exercendo seu poder
soberano, impondo medidas que visam solucionar as contendas entre os envolvidos, em
um vínculo claro de subordinação e submissão.

2.2 Processo e ação trabalhista

O termo ação trabalhista refere-se ao ato de um indivíduo contatar o Poder
Judiciário com o intuito de receber uma resposta do mesmo, enquanto o termo processo

trabalhista refere-se ao sistema de atos envolvidos no decorrer da ação, do seu início até
a resposta do Poder Judiciário [77] [10].

Uma ação trabalhista só pode existir dada a satisfação de 3 condições fundamen-
tais:

• Interesse em agir: representa a existência de utilidade, necessidade e adequação em
se provocar a jurisdição;

• Legitimidade "ad causam": representa a pertinência lógica entre o que está sendo
pedido, quem pede e em relação ao que se pede;

• Possibilidade jurídica do pedido: representa a condição do pedido em não estar
defeso em lei e nem ofender a moral ou os bons costumes.

Dada uma ação trabalhista, o pedido formulado pelo autor da mesma será julgada
procedente ou improcedente por um magistrado da Justiça do Trabalho.

Uma ação 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 providência jurisdicional desejada pela ação, de acordo com o
contexto da petição inicial;

• Causa de pedir: sub-dividida em fatos (ou exposição dos fatos) e fundamentos
jurídicos para a ação trabalhista.

Um processo trabalhista representa o conjunto de regras e procedimentos em
relação ao trâmite e resolução das contendas entre indivíduos e/ou coletivos em relação
ao contexto trabalhista. Além disso, o processo do trabalho observa princípios como:

• Acesso facilitado ao judiciário, incluindo gratuidade de justiça e custas processuais
pagas pelo vencido após o trânsito em julgado da decisão

• Busca pela conciliação, permitindo acordo entre as partes para findar o processo,
além de proferimento da decisão apenas após rejeição de proposta de conciliação
entre as partes



2.3 Atos e prazos processuais 22

• Celeridade, velando pelo rápido andamento das causas, permitindo reclamação
escrita ou verbal e acumulação de várias reclamações no mesmo processo quando
se tratarem de funcionários do mesmo estabelecimento

• Devido processo legal, garantindo sentença proferida apenas por autoridade com-
petente, imparcialidade do juiz envolvido, direito ao contraditório e ampla-defesa,
bem como proibição de proferimento de sentença diversa das questões 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 justiça [10]. Os atos do juiz podem ser sub-classificados
em:

• Sentença: ato processual onde o juiz trata de alguma das situações previstas no
Código de Processo Civil

• Decisão interlocutória: ato processual onde o juiz resolve questão incidente do
processo trabalhista

• Despacho: demais atos do juiz cujo a lei não estabelece outra forma

Tais atos processuais devem ser realizados em dias úteis, no horário entre 06:00
horas e 20:00 horas. Os atos iniciados durante o horário normal poderão ser concluídos
após as 20:00 horas quando o adiamento da conclusão do ato prejudicar a execução do
processo ou causar dano grave. Poderão ainda haver casos excepcionais onde a notificação
inicial e a penhora poderão ser realizadas em um sábado, domingo ou feriado.

Os prazos processuais poderão ser classificados segundo destinatários do prazo,
origem do prazo e natureza do prazo. Os prazos também podem ser sub-divididos em:

• Quanto a destinatários do prazo:

– Prazos próprios: prazos destinados as partes e sempre sujeitos à preclusão
– Prazos impróprios: prazos destinados aos juízes ou servidores, e que não são

sujeitos à preclusão 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 dilatórios: prazos passíveis de alteração pela vontade das partes
– Prazos peremptórios: prazos impassíveis de alteração

Os prazos estão dispostos da seguinte maneira:

• Atos processuais: devem ser realizados nos prazos prescritos em lei, ou de acordo
com determinação do juiz no caso de omissão da lei, ou ainda o prazo será de cinco
dias para prática de ato processual quando não houver também a assinatura do juiz.

• Intimações: devem obrigar comparecimento após decorridas vinte e quatro horas
quando não houver outra marcação por parte da lei

• Suspensão do processo: os processos podem ser suspensos em até seis meses, dada
convenção das partes.

• Despachos: devem ser proferidos pelo juiz no prazo de dois dias
• Decisões: devem ser proferidos pelo juiz no prazo de dez dias

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

Em relação aos prazos processuais trabalhistas, os mesmos são contados a
partir da data em que foram feitos pessoalmente, ou a partir da data em que fora
recebida a notificação do processo. No caso de processos eletrônicos, a data da publicação
é considerada sendo o primeiro dia útil seguinte ao da disponibilização do processo
eletrônico, enquanto a data de início da contagem do prazo será sempre o primeiro dia útil
subsequente a intimação. Já no caso do vencimento do prazo, o mesmo será prorrogado
no caso de vencimento nos dias de sábado, domingo, feriado, caso de vencimento em dia
em que foi determinado fechamento do fórum ou expediente encerrado antes do horário
normal, sendo sempre prorrogados para o primeiro dia útil seguinte.

Por fim, será computado em quádruplo o prazo para contestar e em dobro o prazo
para recorrer quando a parte em questão for a Fazenda Pública ou o Ministério Público.

2.4 Justiça do Trabalho

De acordo com o relatório Justiça em Números, produzido pelo CNJ no ano de
2018 [2], o Brasil atualmente conta com 24 TRTs (também denominados como "regiões"),
tendo o TST como órgão máximo de tal ramo da justiça. A Justiça do Trabalho têm
como objetivo conciliar e julgar as ações judiciais entre empregados e empregadores, bem
como outras controvérsias decorrente de tais relações de trabalho, além das demandas que
tenham origem no cumprimento de suas próprias sentenças. Cada região é sub-dividida
em dois graus de jurisdição: 1º grau sendo sendo composto pelas varas de trabalho,
onde atuam os juízes do trabalho; 2º grau sendo compostos pelos TRTs em si, julgando
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recursos ordinários contra as decisões da respectiva vara do trabalho, dissídios coletivos
ou outros desencontros que possam ocorrer na justiça trabalhista e que não tenham sido
previamente resolvidos no 1º grau de jurisdição. Já o TST é a entidade máxima da Justiça
do Trabalho, composto por 27 ministros, responsáveis por uniformizar as decisões sobre
ações trabalhistas, consolidando a nível nacional a jurisprudência na esfera trabalhista.

Atualmente, a Justiça do Trabalho apresenta 1.572 das 15.398 unidades judiciá-
rias do primeiro grau (ou 10.2% do total). A Justiça do Trabalho apresentou uma despesa
total de R$ 18.283.148.816 reais no ano de 2017, sendo responsável por aproximada-
mente 20.1% das despesas totais do Poder Judiciário em 2017. Como força de trabalho
responsável, a Justiça do Trabalho atualmente emprega 3.658 magistrados (sendo 3.102
destes apenas na jurisdição de 1º 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 jurisdição do CNJ estão exemplificadas na Figura 2.1:
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Figura 2.1: Tempo médio dos processos em cada grau de jurisdi-
ção na Justiça do Trabalho

Em relação ao tempo de tramitação dos processos, a tabela 2.1 apresenta os dados
do CNJ com o cálculo da média do tempo em cada fase do processo considerando cada
instância do Poder Judiciário:
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Sentença Baixa Pendente Categoria

Tribunal Superior
do Trabalho

1 ano e
2 meses

1 ano e
8 meses

2 anos e
6 meses

Tribunal
superior

Tribunal
Regional
do Trabalho

5 meses 8 meses 10 meses 2º Grau

Varas do
Trabalho
(execução)

2 anos e
5 meses

2 anos e
11 meses

4 anos e
3 meses

1º Grau

Varas do
Trabalho
(conhecimento)

8 meses 11 meses
1 ano e
2 meses

1º Grau

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

Além da tabela 2.1, o CNJ também calcula um tempo médio de duração dos
processos nas seguintes categorias:

• Acervo de processos: 2 anos e 4 meses
• Processos baixados: 1 ano e 3 meses
• Sentenças de processos: 11 meses

Em relação ao ano de 2017, a Justiça do Trabalho (ou JT) recebeu 4.321.842
de casos novos, além de 4.622.521 sentenças, 4.481.991 baixados e 5.517.25 processo
pendentes, sendo que no total, aproximadamente 82% das movimentações ocorreram no
1º grau de jurisdição, e o restante 18% das movimentações processuais ocorrendo no 2º
grau da JT. No total, a Justiça do Trabalho é responsável por 7% dos processos existentes
no Poder Judiciário como um todo, além de 14.8% dos casos novos inseridos no ano de
2017.

De acordo com o CNJ, a Justiça do Trabalho apresenta uma concentração no
assunto "verbas rescisórias de rescisão do contrato de trabalho", o que ocorre em razão da
JT possuir um menor quantitativo de assuntos cadastrados junto as Tabelas Nacionais, o
que acarreta numa maior concentração de processos em um único item. Numericamente,
a Justiça Trabalhista apresenta 241 assuntos cadastrados, em contraste dos 2.286 assuntos
da Justiça Estadual por exemplo. Além disso, a Justiça Trabalhista apresenta um padrão
mais homogêneo que outras esferas, pois a mesma apresenta vários tribunais que estão
vinculados ao mesmo assunto.
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Os assuntos mais demandados podem ser especificados da seguinte maneira:

• Assuntos mais demandados em 2017 (JT):

– Remuneração, Verbas Indenizatórias e Benefícios / Adicional - 5.847.967
demandas (11.51%)

– Rescisão do Contrato de Trabalho / Seguro Desemprego - 833.466 demandas
(1.64%)

– Remuneração, Verbas Indenizatórias e Benefícios / Salário / Diferença Salarial
- 636.148 demandas (1.25%)

– Responsabilidade Civil do Empregador / Indenização por Dano Moral -
538.757 demandas (1.06%)

– Rescisão do Contrato de Trabalho / Verbas Rescisórias - 375.092 demandas
(0.74%)

• Assuntos mais demandados no 2º grau em 2017 (JT):

– Rescisão do Contrato de Trabalho / Verbas Rescisórias - 717.983 demandas
(7.57%)

– Responsabilidade Civil do Empregador / Indenização por Dano Moral deman-
das - 155.869 (1.64%)

– Remuneração, Verbas Indenizatórias e Benefícios / Salário / Diferença Salarial
demandas - 142.299 (1.50%)

– Rescisão do Contrato de Trabalho / Seguro Desemprego demandas - 72.919
(0.77%)

– Remuneração, Verbas Indenizatórias e Benefícios / Adicional demandas -
72.794 (0.77%)

• Assuntos mais demandados no 1º grau em 2017 (JT):

– Rescisão do Contrato de Trabalho / Verbas Rescisórias - 5.129.984 demandas
(16.29%)

– Responsabilidade Civil do Empregador / Indenização por Dano Moral -
677.597 demandas (2.15%)

– Remuneração, Verbas Indenizatórias e Benefícios / Salário / Diferença Salarial
- 493.849 demandas (1.57%)

– Rescisão do Contrato de Trabalho / Seguro Desemprego - 465.838 demandas
(1.48%)

– Remuneração, Verbas Indenizatórias e Benefícios / Adicional - 302.298 de-
mandas (0.96%)

Além disso, o CNJ também apresenta uma lista das classes mais recorrentes no
ano de 2017:
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• 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 Execução / Embargos - 18.608 demandas (0.05%)

• Classes mais demandadas no 2º 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%)
– Precatório - 5.740 demandas (0.07%)

• Classes mais demandadas no 1º 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 Execução / Embargos - 18.608 demandas (0.10%)
– Processo de Execução / Processo de Execução Trabalhista - 15.977 demandas

(0.08%)

Considerando a evolução da Justiça Trabalhista entre os anos de 2016 e 2017, o
número de processos baixados cresceram em 6.6%. Comparando o volume de processos
pendentes e o volume de novos processos ingressados, há uma razão de 1.3 processos
pendentes por caso novo na Justiça do Trabalho. Tais números influenciam no chamado
"tempo de giro de acervo", métrica que mede quanto tempo é necessário para zerar o
estoque de processos de uma esfera da Justiça, considerando que não houvesse ingresso
de novas demandas, e que tal esfera mantivesse a mesma produtividade dos magistrados
e servidores. No caso da Justiça do Trabalho, o tempo de giro do acervo é de 1 anos e 2
meses.

2.5 Processo Judicial eletrônico (PJe)

O PJe (sigla para Processo Judicial Eletrônico) é um sistema de tramitação de
processos judiciais, sendo um projeto fruto da união entre a Justiça Federal e o Conselho
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Nacional de Justiça (sigla para CNJ), tendo como foco atender as necessidades dos
diversos segmentos do Poder Judiciário brasileiro (Justiça Militar da União e dos Estados,
Justiça do Trabalho e Justiça Comum, Federal e Estadual). Com isso, o CNJ visa adotar
uma solução única e gratuita para todos os tribunais, assim como o acompanhamento dos
processos, independentemente de qual esfera do Justiça o respectivo processo tramita [3].
O PJe foi lançado oficialmente em 21 de junho de 2011, e desde 3 de fevereiro de 2014,
o CNJ está utilizando exclusivamente o PJe para o trâmite de novos processos, além de
estarem migrando os processos que ainda estão em andamento [5].

2.6 Dados de um processo trabalhista

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

• Número sequencial do processo
• Dígito verificador do processo
• Ano do processo
• Código da justiça do processo
• Código da região do processo
• Código da vara do processo
• Sistema de origem do processo
• Indicador se o processo está ou não em segredo de justiça
• Indicador se o documento irá trazer os movimentos em segredo do processo
• Data da próxima audiência do processo
• Nível da consulta do processo
• Classe da última movimentação do processo, contendo os respectivos dados:

– Grau do processo
– Data de autuação do processo
– Código da classe do processo
– Data da última movimentação do processo

• Lista das classes do processo, com cada objeto contendo os respectivos dados:

– Grau do processo
– Data de autuação
– Código da classe do processo
– Nome da classe do processo
– Siga da classe do processo
– Código do órgão julgador do processo
– Nome do órgão julgador do processo
– Índice indicando tramitação preferencial ou não do processo
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– Lista das partes da classe do processo, com cada objeto contendo os respecti-
vos dados:

* Polo do processo

* Nome da parte

* Tipo de pessoa

* Número do documento da parte

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

· Código OAB do advogado
· Dígito OAB do advogado
· Unidade federativa da OAB do advogado
· Nome do advogado
· Número do documento do advogado

* Data de nascimento da parte

* Sexo da parte

* Outros detalhes da parte

• Conta judicial do processo
• Data de início da busca de tramitação do processo
• Lista das movimentações do processo, com cada objeto contendo os respectivos

dados:

– Siga da classe da movimentação
– Data da movimentação
– Descrição da movimentação
– Grau da movimentação
– Lista dos documentos da movimentação do processo, com cada objeto con-

tendo os respectivos dados:

* ID do documento

* Extensão do documento

* Descrição do documento

* Visibilidade do documento

* ID único do documento

– Código nacional da movimentação do processo

• Número do processo em formato simples
• Número do processo formatado
• Valor da causa



CAPÍTULO 3
Trabalhos relacionados

Este capítulo apresenta uma relação de trabalhos que envolvem modelos prediti-
vos aplicados na área jurídica 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 área jurídica, [82] utilizou o algoritmo de Máquinas de
Suporte Vetorial (SVM - Support Vector Machine) para analisar processos na corte
jurídica francesa, propondo prever a área legal de um processo, a decisão final de um
processo, e por fim a década de um processo, utilizando bigramas para representação de
palavras. Uma evolução de [82] é apresentada em [81], que também aborda a análise
de processos na corte jurídica francesa, novamente trabalhando na predição do resultado
de um caso processual, predição da área legal de um processo, e predição temporal da
década do processo, utilizando um sistema ensemble que combina os resultados de vários
classificadores do tipo SVM.

Também na área jurídica, é possível citar [62], que utiliza um corpus do Tribunal
Europeu dos Direitos Humanos para classificar sentenças como argumentativas ou não-
argumentativas. [14] utiliza técnicas como TF-IDF (ou frequência do termo–inverso da

frequência nos documentos) para seleção de características e SVM para classificação de
um texto legal de acordo com um domínio jurídico. Os autores do trabalho [53] propõem
um modelo para predição de decisões de processos, além da construção de um conjunto
próprio de dados, utilizando GRUs com um mecanismo de atenção mútua organizado em
pares. [7] utiliza n-gramas como características para representação textual em um modelo
SVM, que tem como propósito uma classificação binária de casos onde ocorreram ou não
uma violação de algum artigo da Convenção Europeia dos Direitos Humanos. [46] analisa
dois séculos de dados da Suprema Corte dos Estados Unidos utilizando um classificador
Random forest pra predição da decisão dos processos e dos votos da corte.

Dado a seleção de tais trabalhos relacionados, a proposição de um trabalho que
vise trabalhar com publicações na justiça trabalhista e predição do tempo de processos
e de movimentações processuais diferencia-se dos trabalhos relacionados previamente
desenvolvidos. Ainda que também se desenvolva na área de classificação, o modelo
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proposto por esse trabalho se distingue no alvo da classificação em si, buscando prever
duração em tempo de movimentos dos processos, ao invés do resultado das decisões
do processo em si. A inovação do modelo proposto por esse trabalho se apresenta não
somente no alvo da predição, mas também na língua utilizada, haja visto que os trabalhos
relacionados situam-se no contexto jurídico europeu e norte-americano, sendo nenhum
especificamente em português.



CAPÍTULO 4
Métodos e Ferramentas

Este capítulo apresenta os métodos e ferramentas utilizados neste trabalho. A
seção 4.1 apresenta um método utilizado para limpeza e normalização do corpus do
trabalho, bem como explicando as razões de fazê-lo. A seção 4.2 apresenta como as
palavras são representadas na arquitetura do modelo proposto. A seção 4.3 estende a
representação de palavras via tokens também para a representação das partes do processo,
expondo os motivos de tal representação, bem como seus resultados. A seção 4.4 explica
os impactos do uso da normalização de valores numéricos durante o treino de modelos,
assim como os valores resultantes calculados. A seção 4.5 descreve detalhadamente as
camadas, conceitos e outros elementos que compõem a construção e execução do modelo
utilizado, como LSTM (4.5.1), função de custo (4.5.2), mecanismo de atenção (4.5.3),
codificação posicional (4.5.4), gradiente (4.5.5), batch (4.5.6), bem como um diagrama
do modelo construído (4.5.7). Por fim, a seção 4.6 apresenta os equipamentos utilizados
para a execução deste trabalho.

4.1 Limpeza e normalização do corpus

A normalização do corpus é uma forma de reduzir o tamanho do vocabulário, de
forma a substituir diferentes instâncias textuais por uma única instância, sem uma perda
substancial de informação. Além disso, a limpeza do corpus têm como objetivo remover
erros e inconsistências que podem ocorrer por qualquer motivo nos textos que compõem
o corpus. Para isso, é utilizado um script de normalização de texto descrito em [37] que
pode ser livremente acessado e utilizado em [4]. As ações realizadas pelo script são:

• Conversão do texto para caixa baixa
• Remoção de reticências
• Remoção de textos dentro de colchetes
• Remoção de texto em HTML
• Substituição de todos os números por 0 (zero)
• Substituição de todas as ocorrências de email pelo token EMAIL
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• Substituição de todas as ocorrências de URL pelo token URL

• Normalização de diferentes tipos de aspas e hífen para um único tipo de cada
• Remoção de outros sinais de pontuações

4.2 Representação de palavras via tokens e embeddings

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

No modelo proposto, embeddings serão utilizados para representar as informa-
ções das movimentações trabalhistas, bem como tokens para indicar informações como
código da movimentação, órgão julgador de 1º e 2º grau, fase da movimentação, comarca
da movimentação, e informação de partes na descrição das movimentações. Tal aborda-
gem fora selecionada em detrimento de outras alternativas como one-hot encoding, haja
visto que o alto número de instâncias para classes como órgão julgador produziria um
vetor extremamente disperso em relação a informações, o que penalizaria a performance
final do modelo.

Como forma de facilitar o treino, evitando a inicialização aleatória dos valores
numéricos dos embeddings do vocabulário utilizado, [37] fornece vários 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
dimensões. Na predição de movimentações trabalhistas, os embeddings de tamanho 100
foram escolhidos arbitrariamente.

GloVe (sigla para Global Vector for Word Representation, ou Vetores Globais
para Representação de Palavras) é um algoritmo não-supervisionado para a obtenção de
representação vetoriais de palavras. O treino do algoritmo é feito utilizando estatísticas de
co-ocorrência de pares de palavras em um corpus. Tais estatísticas são treinadas via um
modelo log-bilinear de mínimo quadrado ponderado. Com isso, o treino do algoritmo
obtêm vetores que podem ser mapeados em um plano cartesiano, onde a distância
euclidiana entre duas palavras relaciona-se com a similaridade semântica de ambas, fruto
da composição dos valores dos vetores finais.

4.3 Representação de partes via tokens

Em [71], uma das atividades realizadas no pré-treino do modelo é a utilização
de tokens para delimitação e representação de informações. Esta atividade delimita
informações previamente estruturadas que passam a ser concatenadas em forma de texto,
além de ser uma maneira de executar um fine-tuning facilmente implementável, porém
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efetivo. Tal atividade de delimitação de estruturas de informações no texto feita em [71]
tem inspirações em [74].

Para o contexto atual, este trabalho utiliza um token único para representar as
informações de partes. Tal representação é uma forma de evitar problemas que possam
acontecer com o nome das partes, pois nomes próprios apresentam palavras diferentes
e que podem aparecer pouquíssimas vezes durante os dados de treino, influenciando
negativamente a performance do modelo para representações de embeddings de tais
palavras.

A alternativa implementada para tal problema é representar as partes por um
token único, como uma forma de generalizar a existência do nome da parte para um
treino em comum em relação as instâncias de partes. Com isso, o modelo é apresentado a
um token que representa a instância de "parte", contextualizando a informação, ao invés
de um nome próprio em específico que pode ocorrer em uma exposição insuficiente em
representar informações o treino. Em suma, o modelo é sempre apresentado ao mesmo
token único, ao invés de diferentes nomes próprios que, ainda que estejam no mesmo
contexto, não apresentam ligações por via do nome.

Como um exemplo de parte que se beneficiará com o uso de tokens para
representação, podemos utilizar as representações da empresa Burger King:

• Burger King do Brasil Assessoria A Restaurantes LTDA.
• Bk Brasil Operação 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 aparição em menor número seriam subrepresentadas
em relação com as palavras que apresentam uma aparição 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 subrepresentação
e, com isso, no treino de embeddings menos assertivos.

Além disso, a junção dos embeddings não necessariamente representaria a parte
em questão. A junção dos embeddings das palavras Fast, Burger, Comércio, Alimentos e
S/A não necessariamente representaria a franquia Burger King nos processos trabalhistas,
e muito menos garantiria a mesma representação que a junção dos embeddings das
palavras King, Food, Comércio, Alimentos e S/A.
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4.4 Normalização do valor de causa

Normalização de características é 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 são uma característica que se encaixam nessa
condição, podendo ser de algumas dezenas de reais, ou até em alguns casos na casa
de milhões (geralmente reservados para ações ajuizadas em coletivo). Tal dinâmica de
valores discrepantes pode penalizar a acurácia final do modelo, o que faz necessário o uso
de normalização para melhor acomodar os valores fornecidos.

Dentro os normalizadores disponíveis, dado o espaço existente de valores pos-
síveis e a forte presença 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-
buição dos valores resultantes.

Com isso, o espaço 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 espaço de aproximadamente 71 mil valores, o modelo
necessitará trabalhar com um espaço de aproximadamente 1.500 valores de diferença,
ou seja, uma redução de 47 vezes no espaço de valores.

4.5 Arquitetura da rede neural

4.5.1 Long short-term memory

Long Short-Term Memory (ou LSTM) [40] é uma arquitetura de redes neurais
recorrentes, como uma evolução de redes neurais recorrentes clássicas [75]. Uma rede
neural recorrente é uma categoria de redes neurais onde as conexões entre os neurônios
conseguem formar uma representação temporal entre os dados de entrada. A arquitetura
LSTM utiliza um novo tipo de unidade denominada "células de memória", uma caracte-
rística que se mostra bastante útil para atividades como reconhecimento de fala [47] e
modelagem de linguagem [27]. As células de memória servem como um controle para a
quantidade de informação que será esquecida ou mantida durante as etapas do treino. O
cálculo das células de memória podem ser descritas pelas equações (4-1) até (4-6):

it = σ(Wiht-1 +Uixt +bi) (4-1)

ft = σ(Wf ht-1 +Uf xt +bf ) (4-2)
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c̃t = tanh(Wcht-1 +Ucxt +bc) (4-3)

ct = ft · ct-1 + it · c̃t (4-4)

ot = σ(Woht-1 +Uoxt +bo) (4-5)

ht = ot · tanh(ct) (4-6)

Em relação ao problema de sumiço 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 informações das movimentações trabalhistas, de modo a
trabalhar listas de dados de tamanhos variáveis, bem como as relações temporais entre
tais movimentações.

4.5.2 Função de custo

O modelo proposto trata o problema como uma sequência de problemas do
tipo one-vs-one, ou seja, um problema multi-classe contendo N classes é subdividido
em N modelos binários, cada um prevendo se um caso de exemplo pertence ou não a
uma determinada classe [12]. Com isso, este trabalho irá gerar 1 modelo para classe
do problema, onde cada modelo preditivo terá como objetivo classificar um grupo de
informações como pertencente ou não a uma determinada classe.

A função de custo de entropia cruzada binária mede a performance de um modelo
de classificação pela sua saída, que representa a probabilidade das entradas pertencerem
ou não 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 proporção 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 função de custo de entropia cruzada binária é composta por uma função de
custo de entropia cruzada [60] e uma ativação de uma função sigmoide sobre o valor
retornado pela função de custo. Sendo p o valor previsto pelo modelo, e y o valor real
dos dados de treino, a função de custo de entropia cruzada pode ser descrita pela equação
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(4-7):

H(p,y) =−(y · log(p)+(1− y) · log(1− p)) (4-7)

A sigmoide pode ser definida como uma função logística e monótona, que
quando desenhada apresenta um formato de "S" no plano cartesiano [34]. Por questão da
função sigmoide, é garantido que os valores resultantes do modelo estarão limitados pelo
intervalo [0, 1]. Sendo x o valor numérico a ser transformado pela sigmoide, a sigmoide
pode ser descrita pela equação (4-8):

S(x) =
1

1+ e−x =
ex

ex +1
(4-8)

A função sigmoide também pode ser reescrita em função da tangente hiperbólica,
como demonstrado pelas equações (4-9), (4-10), (4-11) e (4-12):

S(x) =
ex/2

ex/2 + e−x/2 (4-9)

S(x) =
1
2
+

1
2
· e

x/2− e−x/2

ex/2 + e−x/2 (4-10)

S(x) =
1
2
+

1
2
· e

x−1
ex +1

(4-11)

S(x) =
1
2
+

1
2
· tanh

(x
2

)
(4-12)

4.5.3 Mecanismo de atenção

[85] introduziu o conceito de mecanismo de atenção para trabalhos de processa-
mento de linguagem natural, inicialmente como uma alternativa para evitar o uso de redes
recorrentes e convolucionais, com inspiração em [9] [48] [63]. Mecanismos de atenção
são partes integrais no tratamento de sequências de tokens, estabelecendo dependências
entre todos os tokens de uma sequência, independente de sua posição ou distância de
outras entidades.

O mecanismo de atenção pode descrito como uma função de atenção que mapeia
uma consulta e um grupo de pares entre chaves e valores em um valor de saída, sendo
tanto a consulta como o grupo de pares representados via vetores. O valor mapeado de
saída é calculado como uma soma ponderada dos valores apresentados, sendo o peso
de cada valor computado via uma função de concordância entre a consulta e sua chave
correspondente.
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O cálculo da função de atenção recebe como entrada vetores de consultas e
chaves de dimensão dk, e valores de dimensão dv. A função então opera uma multiplicação
entre a consulta e todas as chaves, divide cada resultado por

√
dk e aplica uma função

softmax [32] [12] (semelhante a função de sigmoide descrita na seção 4.5.2) para obter os
pesos de cada valor informado.

Sendo assim, a função de atenção é calculada em uma sequência de consultas,
gerando uma matriz Q de resultados. As chaves e valores também são usadas para
construir as matrizes K e V respectivamente, permitindo calcular a matriz de valores finais
por meio da equação (4-13):

Atenção(Q,K,V ) = so f tmax
(

Q ·KT√
dk

)
·V (4-13)

A função softmax (também conhecida como função exponencial normalizada)
é uma função que recebe um vetor K como entrada e normaliza tal vetor em uma
distribuição probabilística 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, após a aplicação da função 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 interpretação 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 função softmax pode
ser descrita pela equação (4-14):

So f tmax(Xi) =
exi

∑
K
j=1 exi

, para i = 1, 2, ..., k - 1, k (4-14)

No modelo proposto, o mecanismo de atenção fora utilizado como um aditivo no
processamento textual dos tokens das informações das movimentações, utilizado como
uma maneira de contribuir para a acurácia final do modelo.

4.5.4 Codificação posicional

A codificação posicional é uma abordagem para adicionar informações 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 informações textuais
são gerados junto com os embeddings de codificação posicional, onde o embedding de
um token é somado junto ao embedding da informação numérica daquele token em espe-
cífico, e com isso o modelo consegue ser informado de uma palavra e a posição daquela
palavra em um texto, por exemplo. A codificação posicional é originalmente construída
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por meio de funções de seno e cosseno em diferentes frequências, permitindo que o mo-
delo represente sequências de tamanhos diferentes. Com isso, as funções formam uma
progressão geométrica entre 2π e 2π ·104. Finalmente, após a matriz de valores da codi-
ficação posicional ser construída, os valores não são mais atualizados durante o tempo de
treino do modelo [29].

Sendo p a posição na matriz de dias de um número específico que representa
a diferença em dias, sendo i a dimensão dos embeddings, e sendo de o tamanho dos
embeddings, as funções de codificação posicional podem ser descritas de acordo com
a equação (4-15) para geração via seno de índices pares e com a equação (4-16) para
geração via cosseno de índices ímpares:

CP(p,2i) = sin
(

p
100002i/de

)
(4-15)

CP(p,2i+1) = cos
(

p
100002i/de

)
(4-16)

As informações das movimentações, ao serem representadas como um token para
cada palavra ou outra informação e ao serem concatenadas em um vetor único, perdem
a representação em dias da data do acontecimento de cada movimentação. A codificação
posicional é utilizada como uma adição aos embeddings de cada token, como forma de
acoplar a cada token a informação em dias de sua respectiva data de acontecimento.

A codificação posicional tem como objetivo
A Figura 4.1 exibe o resultado final de uma matriz de codificação posicional,

composta por 100 posições por embedding e janela temporal de 1500 dias:

Figura 4.1: Ilustração da matriz de codificação posicional obtida

A Figura 4.1 exibe uma representação gráfica da matriz de codificação posi-
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cional. O padrão de ondas verificado na imagem indica que a construção da matriz de
codificação posicional foi feita com sucesso, pois esse padrão é o resultado do uso al-
ternado das funções de seno e cosseno nos valores de dias. Na horizontal, a Figura 4.1
representa as posições do vetor de cada embedding de 100 posições, enquanto na verti-
cal estão representados os dias possíveis para cada movimentação trabalhista, limitando
a 1500 dias. Por exemplo, a linha de número 1400 indica a representação em embeddings

do dia 1400, após a aplicação alternada das funções de seno e cosseno. Durante o treino,
caso alguma movimentação tenha acontecida 1400 dias após o início do processo, essa
linha seria selecionada como representação vetorial da data da movimentação.

4.5.5 Gradiente

O gradiente Adam [49] [73] (abreviação de Adaptive Moment Estimation - Es-
timativa de Momento Adaptivo) é uma evolução de dois gradientes estocásticos, combi-
nando vantagens de ambos: RMSProp [84], que apresenta sucesso em relação a gradientes
esparsos, e AdaGrad [22], que apresenta sucesso em ambientes não-estacionários. O gra-
diente Adam é uma otimização estocástica eficiente criada com o intuito de exigir um
baixo requerimento de memória, 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 10−3.

4.5.6 Batch

Um batch (ou "lote"em tradução livre) pode ser exemplificado como um conjunto
de exemplos. Durante o processo de treino, os exemplos dos dados de treino são sub-
divididos em lotes de mesmo tamanho, onde cada mini-divisão de batch é inserida no
modelo, a predição gerada é utilizada para calcular um erro e então atualizar o modelo de
acordo com o erro encontrado. Cada iteração do modelo com um lote é denominada de
etapa, e a junção de todas as etapas dos lotes compõe 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 próximos), é possível atingir melhorias de resultado com valores incomuns e
excepcionalmente grandes para batch, como por exemplo 65.536 items por batch. Porém,
dado as limitações técnicas de memória 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

Após os trabalhos de pré-processamento no corpus utilizado, as seguintes in-
formações foram utilizadas para a modelagem de informação do conjunto de dados de
movimentações da esfera trabalhista:

• Movimentações:

– Diferença em dias da movimentação
– Código da movimentação
– Grau da movimentação
– Descrição da movimentação

• Comarca do processo
• Fase do processo
• Órgão Julgador em 1º grau do processo
• Órgão Julgador em 2º grau do processo
• Valor de causa normalizado

As informações de diferença em dias, código, grau e descrição são informações
que todas as movimentações de um processo apresentam, enquanto informações de
comarca, fase, órgão julgador de 1º e 2º grau e valor de causa são informações que o
processo apresenta. O valor de causa é inserido com o valor normalizado, como descrito
na seção 4.4. As informações de comarca do processo, fase do processo, órgão julgador
do 1º grau do processo e órgão julgador do 2º grau do processo são inseridos via
embeddings, conforme descrito na seção 4.2. Sendo n a quantidade de classes existentes
para uma informação categórica, o tamanho do vetor de dimensões do embedding de cada
informação categórica é igual a

⌈
n1/4⌉ [1]. Por exemplo, em um caso onde houvessem 80

classes diferentes para uma categoria, o cálculo do tamanho do vetor de embeddings seria
como definido pela equação (4-17):

⌈
81/4⌉= ⌈

2.99069
⌉
= 3 (4-17)

As informações das movimentações são 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 concatenação das informações das movimentações. Os dois
vetores das informações de movimentação são tratados por um combo de células de em-

bedding e LSTM, conforme demonstrado em 4.5.1 e 4.2 respectivamente. Os embeddings

gerados por cada entrada são então somados, formando um vetor único resultante das so-
mas dos embeddings, de acordo com o mecanismo de codificação posicional em 4.5.4. O
vetor de embedding resultante é então inserido em um mecanismo de atenção, de acordo
com a descrição em 4.5.3. As entradas restantes são inseridas a parte, com as entradas
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categóricas sendo tratadas por meio de embeddings, e os resultados das entradas são
concatenadas em uma única camada, que então culmina numa célula final do resultado
previsto.

As informações das movimentações são fixas como vetores de tamanho mil. Esse
valor de limitação foi escolhido de forma arbitrária, e foi usado como um valor limite
que pudesse abarcar o máximo de movimentações possíveis pertencentes ao conjunto
de dados de treino, ao mesmo tempo que não fosse um impeditivo a nível de recursos
técnicos disponíveis. No caso de uma concatenação resultar em um vetor maior que mil
tokens, apenas os últimos mil tokens serão utilizados. No caso da concatenação resultar
em um vetor menor que os mil tokens, o vetor será 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 movimentações, como também no vetor dos tokens
das informações das movimentações.

A Figura 4.2 exibe uma exemplificação da arquitetura do modelo proposto:
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Figura 4.2: Ilustração do modelo proposto

Na figura 4.2, há uma diagramação da arquitetura do modelo proposto. A entrada
dos dados é subdividida em dois grupos. O primeiro grupo de entradas compete a parte de
valor de causa, órgão julgador de 1º e 2º 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 informações dados categóricos representados via embeddings. O segundo grupo de
entradas recebe as informações dos vetores dos tokens das movimentações, bem como os
vetores dos dias de cada movimentações. Ambas as informações são adicionadas entre si
via codificação posicional, como descrito na seção 4.5.4. A codificação posicional é então
processada por um mecanismo de atenção, como descrito na seção 4.5.3. Os resultados do
processamento de ambos os grupos são concatenados em uma única camada, que então
resulta na saída final do modelo.

4.6 Equipamentos

Os resultados obtidos foram alcançados em uma máquina da seguinte configura-
ção:

• Processador: 128 x Power9 16-core @ 2.7 GHz
• Memória: 1.02 TB Ram
• GPU: NVIDIA Tesla V100 16GB



CAPÍTULO 5
Resultados

Neste Capítulo são apresentados e discutidos os resultados obtidos no trabalho.
A seção 5.1 explica as métricas utilizadas - acurácia (5.1.1), F1 score (5.1.2) e área sob a
curva (5.1.3) - enquanto a seção 5.2 expõe os resultados obtidos.

5.1 Métricas utilizadas

Para avaliação de resultados do modelo proposto, foram utilizados três métricas:
acurácia, F1 score e área sob a curva.

5.1.1 Acurácia

A acurácia pode ser descrita como a fração de elementos relevantes selecionados
dentro de um todo, e também como o grau de proximidade entre as medições de um
sistema e o valor real dos itens medidos [26]. A acurácia é definida pela equação (5-1):

Acurácia =
∑Positivos verdadeiros+∑Negativos verdadeiros

∑Total de elementos
(5-1)

5.1.2 F1 score

O F1 score é uma métrica estatística que leva em consideração a precisão e o
recall de modelos preditivos como forma de pontuação da acurácia de tais modelos.

A precisão pode ser definida como a fração de elementos relevantes selecionados
dentro de um grupo de elementos selecionados. Ou seja, em uma classificação binária, a
precisão é a razão entre o número de verdadeiros positivos selecionados por um modelo
e o número de elementos que foram classificados como positivos pelo modelo. Sendo
assim, a precisão pode ser definida pela equação (5-2):

Precisão =
∑Positivos verdadeiros

∑Positivos previstos
(5-2)
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O recall é definido como a razão entre os elementos relevantes selecionados e
todos os itens relevantes dentro do universo de elementos disponíveis. Em outras palavras,
em uma classificação binária, o recall é definido como a fração de verdadeiros positivos
selecionados dentro de todos os positivos disponíveis no grupo de elementos. O recall

pode ser definido pela equação (5-3):

Recall =
∑Positivos verdadeiros

∑Positivos totais
(5-3)

Sendo p a precisão e r o recall de um modelo, o cálculo do F1 score de um
modelo pode ser definido pela equação (5-4):

F1(p,r) =
(

r−1 +p−1

2

)−1

= 2 ·
(
p−1 + r−1)−1

=
2 ·p · r
p+ r

(5-4)

5.1.3 Área sob a curva

A área sob a curva é o nome dado para a área abaixo da Curva Característica
de Operação do Receptor (ou curva COR). A curva COR pode ser definida como uma
representação gráfica que ilustra a performance de um modelo binário a partir do limite
de decisão projetado pelo modelo [69].

A área sob a curva representa a probabilidade de um classificador binário 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 0 para negativo e 1 para positivo, por
exemplo [24].

A curva COR é criada pela projeção da razão entre taxa de positivos verdadeiros
e a taxa de positivos falsos. A taxa de positivos verdadeiros, também conhecidos como
recall, pode ser descrito pela equação (5-3), como apresentado na seção 5.1.2. Já a taxa
de positivos falsos, pode ser descrita como a razão entre os elementos não-relevantes
que foram erradamente selecionados como relevantes (ou seja, elementos erroneamente
assinalados como positivos) e todos os elementos não-relevantes do universo trabalhado.
A taxa de falso positivo pode ser descrita pela equação (5-5):

Taxa de falso positivo =
∑Positivos falsos
∑Negativos totais

(5-5)

Sendo X a probabilidade de uma determinada instância de elemento, sendo T o
limite de decisão, um elemento é classificado como positivo se X >T , ou seja, se a posição
de X estiver acima do limite de decisão T no espaço cartesiano. De contrário, caso X < T ,
temos que X é um elemento negativo para a dada classe do modelo binário. Sendo f 1(x) a
densidade de probabilidade caso o elemento X seja classificado como positivo pelo limite
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de decisão T, e sendo f 0(x) a densidade de probabilidade do mesmo elemento caso ele
tenha sido classificado como negativo pelo mesmo limite de decisão, é possível definir
a taxa de verdadeiro positivo pela equação (5-6) e a taxa de falso positivo pela equação
(5-7):

TVP(T) =
∫

∞

T
f1(x) dx (5-6)

TFP(T) =
∫

∞

T
f0(x) dx (5-7)

Com isso, a projeção da curva COR no plano cartesiano representa parametrica-
mente TVP(T) versus TFP(T), tendo o limite de decisão T como parâmetro de variável.

Dado a projeção da curva COR sobre um plano cartesiano, é possível calcular a
área sob a curva projetada. A área 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 relação ao limite de decisão
projetado pelo modelo escolhido [24].

A Figura 5.1 apresenta um exemplo de curva COR, tendo também colorida a área
sob a curva. No caso da figura, a área sob a curva apresenta um valor de 0.79:
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Figura 5.1: Exemplo de área sob a curva

Além disso, o cálculo da área sob a curva é fortemente relacionado ao Teste U de
Mann-Whitney [36] [55], um teste estatístico e não paramétrico que compara dois grupos,
buscando as chances de um elemento aleatório de um primeiro grupo apresentar um valor
superior ou não a um elemento aleatório de um segundo grupo, calculando por meio da
igualdade das medianas de dois grupos. O coeficiente de Gini, uma medida de dispersão
estatística que busca calcular a igualdade da distribuição de valores para elementos de um
mesmo grupo [35], também se relacionado ao cálculo da área sob a curva. Sendo G1 o
coeficiente de Gini, a equação (5-8) descreve a área sob a curva em função do coeficiente
de Gini, permitindo o cálculo da área sob a curva por meio da média de aproximações
trapezoidais [35]:

G1 = 1−
n

∑
k=1

(Xk−Xk - 1) · (Y k +Y k - 1) = 2 ·A(x)−1 (5-8)

O cálculo da área sob a curva resulta em valores variando de 0 a 1, sendo 0
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 é possível calcular
parcialmente a área sob a curva [57], o que pode ser útil em certas situações para a análise
específica de uma região da área sob a curva COR.
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5.2 Resultados obtidos

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

Como forma de analisar separadamente a acurácia da arquitetura proposta para
cada espaço delimitado de dias, foram delimitadas 5 classes que pudessem distribuir de
maneira consistente as movimentações em relação a sua diferença em dias da data da
movimentação imediatamente anterior, sendo as classes as seguintes:

• 1-7 dias
• 8-15 dias
• 16-30 dias
• 31-60 dias
• Mais de 60 dias

Durante um treino de 5 épocas para cada classe, foram utilizadas 80% das
movimentações para treino e 20% das movimentações 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.

Após o período de treino de cada classe, cada modelo executou uma etapa de
predição dos dados fornecidos, tanto de treino como de teste, como forma de avaliar o
resultado final, utilizando as métricas estabelecidas na seção 5.1 para avaliar a exatidão
de cada modelo treinado, além de permitir a comparação de todos entre si. Usando a
delimitação das classes propostas, os resultados obtidos foram organizador de acordo com
a tabela 5.1:
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Métricas Máximo Mínimo Média Desvio padrão

1-7 dias
Acurácia de treino 85.96% 83.08% 84.83% 0.83%

F1 score de treino 0.855 0.808 0.845 0.015

Acurácia de teste 76.19% 73.36% 73.85% 0.86%

F1 score de teste 0.749 0.719 0.728 0.009

Área sob a curva 0.812 0.789 0.802 0.008

8-15 dias
Acurácia de treino 84.84% 82.58% 83.95% 0.77%

F1 score de treino 0.854 0.812 0.831 0.009

Acurácia de teste 66.62% 58.24% 61.31% 2.65%

F1 score de teste 0.678 0.633 0.656 0.014

Área sob a curva 0.683 0.614 0.645 0.026

16-30 dias
Acurácia de treino 86.18% 84.47% 85.11% 0.48%

F1 score de treino 0.848 0.827 0.837 0.007

Acurácia de teste 62.07% 55.76% 57.36% 01.71%

F1 score de teste 0.665 0.615 0.651 0.015

Área sob a curva 0.647 0.618 0.631 0.010

31-60 dias
Acurácia de treino 86.95% 85.22% 85.97% 0.59%

F1 score de treino 0.864 0.838 0.852 0.008

Acurácia de teste 66.16% 55.46% 58.76% 2.91%

F1 score de teste 0.681 0.639 0.651 0.012

Área sob a curva 0.656 0.575 0.621 0.028

Mais de 60 dias
Acurácia de treino 89.56% 87.03% 88.95% 0.88%

F1 score de treino 0.892 0.873 0.884 0.007

Acurácia de teste 71.02% 61.34% 62.05% 02.90%

F1 score de teste 0.739 0.681 0.687 1.017

Área 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 nível de prazo for um caso
analisado, mais chances de ser assertivo a classificação terá: as classes 1-7 dias e mais de
60 dias são as que apresentam os melhores valores de teste para acurácia e F1 score.
Comparando somente os valores médios em teste, a classe 1-7 dias alcançou 73.85% de
acurácia e 0.728 de F1 score, enquanto a classe mais de 80 dias alcançou 62.05% de
acurácia e 0.687 de F1 score. As classes 16-30 dias e 31-60 dias foram as únicas que
apresentaram valores de acurácia de teste abaixo da marca de 60%: 57.36% na acurácia
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 área sob a curva, a classe 1-7 dias alcançou o valor de 0.802, sendo
a única a apresentar um valor destoante da faixa entre 0.6 a 0.7. Todas as outras classes
apresentaram valores da área 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 confusão

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

Figura 5.2: Matriz de confusão da classe 1-7 dias
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Figura 5.3: Matriz de confusão da classe 8-15 dias

Figura 5.4: Matriz de confusão da classe 16-30 dias
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Figura 5.5: Matriz de confusão da classe 31-60 dias

Figura 5.6: Matriz de confusão da classe mais de 60 dias

Sendo a matriz de confusão uma representação gráfica dos valores previamente
exibidos na tabela 5.1. A classe 1-7 dias foi a única a acertar mais casos que não pertencem
na classe dos que os casos que pertencem a classe: 2499 exemplos não 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 não pertencentes as classes.

5.2.2 Resultado da área sob a curva

As figuras 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11 representam os gráficos da curva COR das
classes 1-7 dias, 8-15 dias, 16-30 dias, 31-60 dias, e mais de 60 dias, respectivamente:

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

Figura 5.8: Área sob a curva da classe 8-15
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Figura 5.9: Área sob a curva da classe 16-30

Figura 5.10: Área sob a curva da classe 31-60
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Figura 5.11: Área sob a curva da classe mais de 60 dias

5.2.3 Função de custo

As figuras 5.12, 5.13, 5.14, 5.15 e 5.16 representam os gráficos da função
de custo das classes 1-7 dias, 8-15 dias, 16-30 dias, 31-60 dias, e mais de 60 dias,
respectivamente:

Figura 5.12: Função de custo da classe 1-7
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Figura 5.13: Função de custo da classe 8-15

Figura 5.14: Função de custo da classe 16-30
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Figura 5.15: Função de custo da classe 31-60

Figura 5.16: Função de custo da classe 60+

De acordo com as imagens da função de custo, fica visível a situação de overfit

que aflige o modelo treinado. Os modelos apresentam um comportamento persistente
onde a função 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 função de custo no treino diminui durante todo o processo. Tal
comportamento é visível independente da classe a ser treinada no modelo.
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5.2.4 Versão reduzida do modelo

Uma segunda versão do modelo fora construída, como uma forma mais enxuta
da arquitetura exibida em 4.2. A Figura 5.17 exemplifica a versão reduzida do modelo
originalmente proposto:

Figura 5.17: Ilustração da versão enxuta do modelo proposto
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A versão enxuta do modelo original é o resultado de uma série de modificações:

• Remoção de uma camada do tipo LSTM

• Remoção de cinco camadas de neurônios densamente conectados
• Redução na quantidade de neurônios nas camadas densamente conectadas restantes

Utilizando os mesmos dados e parâmetros relatados na seção 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 configuração reduzida:

Métricas Máximo Mínimo Média Desvio padrão

Acurácia de treino 75.37% 74.08% 74.47% 0.45%

F1 score de treino 0.737 0.718 0.727 0.007

Acurácia de teste 54.45% 51.28% 53.46% 0.98%

F1 score de teste 0.606 0.557 0.595 0.016

Área 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 confusão, o gráfico da curva
COR e a função de custo dos resultados alcançados, respectivamente:

Figura 5.18: Matriz de confusão da classe 16-30 dias



5.2 Resultados obtidos 62

Figura 5.19: Área sob a curva da classe 16-30 dias

Figura 5.20: Função de custo da classe 16-30 dias



CAPÍTULO 6
Conclusão

Neste capítulo serão apresentadas as conclusões a partir dos resultados obtidos.
A seção 6.1 discorre sobre as conclusões gerais observadas a partir dos resultados obtidos,
enquanto a seção 6.2 apresenta a relação de sugestões de trabalhos futuros possíveis de
serem realizados com o intuito de melhorar os resultados obtidos.

6.1 Conclusões gerais

Em relação aos períodos de dias selecionados como classes dos modelos pre-
ditivos, é visível maior facilidade da arquitetura para períodos em específico: as classes
de 1-7 dias e de mais de 60 dias foram as que obtiveram resultados acima de 70% de
acurácia de teste (76.19% e 71.02%, aproximadamente). Por serem classes situadas nos
extremos dos períodos propostos, e serem tão díspares entre si e entre as classes defini-
das, as características de tais períodos os tornam mais evidentes em relação ao todo do
que as outras classes, fazendo com que os modelos específicos desses períodos tenham
uma performance melhor. Em suma, processos que apresentam um estado onde a pró-
xima movimentação irá demorar menos de uma semana ou mais de dois meses são mais
evidentes do que outros processos, apresentando características de comportamento que os
tornam mais óbvios em relação a próxima movimentação 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, são as classes que apresentam os valores de acurácia 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) são as que apresentam o primeiro e segundo melhor
resultado dos treinos executados, as classes imediatamente após 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 acurácia de teste, respectivamente. Por último,
a classe mais ao centro dos valores propostos também é a classe de pior performance
resultada: a classe 16-30 dias apresenta 62.07% de acurácia 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 remoção substancial de camadas e neurônios envolvi-
dos, houve uma redução de apenas 10% em aproximado nos valores das métricas utiliza-
das para avaliação de desempenho. Não obstante, o comportamento de overfit presente no
treino do modelo original também é perceptível após o treino do modelo reduzido, como
é possível na comparação entre os resultados do treino com a classe 16-30 dias nas tabelas
5.1 e 5.2. A presença do comportamento de overfit mesmo após a redução expressiva de
neurônios e de camadas na rede é um indicativo de deficiência quanto a representação
dos dados como entrada nos modelos treinados. Haja visto que a representação dos dados
permaneceu a mesma tanto no modelo proposto quanto na versão reduzida, e a mudança
ocorreu na diminuição do número de camadas e na quantidade de neurônios em algumas
camadas, uma possível explicação para tal resultado é que o empecilho esteja justamente
na maneira como os dados estão representados, e não na arquitetura presente após os
inputs designados.

Apesar dos contratempos e das limitações nos resultados obtidos, é visível a
possibilidade de melhoria no modelo proposto. Não obstante, o modelo conseguiu obter
uma predição de razoável sucesso em nível de acurácia, delimitando uma base promissora
para evolução em melhores modelos preditivos e estabelecendo um mínimo de precisão
que, dado o ineditismo de tal tipo de ferramenta no contexto jurídico, apresenta um
protagonismo necessário para a realidade da área. Os resultados também demonstram uma
capacidade do modelo de entender e interpretar parcialmente as entrelinhas dos processos
trabalhistas e suas movimentações, indicando uma base sólida no que tange em abstrair
as diferentes relações que os processos trabalhistas apresentam em suas movimentações.

Com isso, verifica-se um progresso efetivo do modelo neural em entender como
a evolução histórica de um processo trabalhista influencia no seu culminar, considerando
como os diferentes agentes envolvidos se fazem presentes nesse procedimento. Ao abar-
car as relações entre entidades tão díspares entre si, como advogados, partes, comarcas,
órgãos julgadores, valores de causa, dentre outros, o modelo proposto demonstra um es-
crutínio baseado em uma complexidade inerente ao domínio jurídico da esfera trabalhista,
ainda que com possibilidade de maior avanço futuro.

6.2 Trabalhos futuros

Diante dos resultados obtidos, há uma pletora de possibilidades para a conquista
de melhores resultados. Uma das alternativas de melhoria poderá ser o uso de mais
dados no momento do treino. Atualmente estão disponíveis 686.549 processos da esfera
trabalhista para treino, contendo movimentações referentes ao ano de 2015 no TRT 15 e
presentes em uma única vara. Dado o baixo número de processos envolvidos no treino
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até o momento (114.988 movimentações oriundas de 2.554 processos - 0.37% do total),
espera-se que haja uma melhora expressiva nos resultados obtidos e uma diminuição no
erro do modelo treinado.

Uma possível melhoria na acurácia dos modelos seria uma decisão de escolha
de quais movimentações deveriam ser previstas. Atualmente, todas as movimentações
indiscriminadamente são selecionadas como objeto de predição, porém com a seleção de
tipos de movimentações em específico - como arquivamento, recurso ordinário, recurso
de revista, agravo de instrumento em recurso de revista, embargo, decisão, acórdão ou
trânsito em julgado - é possível uma melhoria nos resultados de acurácia obtidos, dado o
universo mais preciso de movimentações a serem utilizadas como objeto de precisão.

Outra possibilidade seria a possibilidade de substituição de outras entidades por
tokens, expandindo a atividade feita em 4.3 para outras entidades presentes nos textos das
descrições das movimentações, como pessoas, organizações ou locais, dentre outros. [20]
é uma possibilidade de uso de extração de entidades na língua portuguesa, facilitando
o treino de extração de entidades nas descrições das movimentações, e permitindo
a substituição de entidades encontradas por tokens em específico, como uma forma
de diminuir a quantidade de embeddings envolvidos e melhorando o conteúdo dos
embeddings utilizados.

No trabalho apresentado, a única informação textual utilizada fora a descrição
das movimentações trabalhistas. É possível utilizar também outras informações textuais
como a descrição dos documentos das movimentações, a descrição do anexo das movi-
mentações e o corpo dos anexos das movimentações trabalhistas. Por um lado, a inserção
de mais informação textual possibilitará os modelos a serem expostos a uma quantidade
maior de informações. Por outro lado, o aumento de tokens inseridos no modelo exigirá
uma mudança na arquitetura em relação a quantidade de tokens inseridos, haja visto que a
arquitetura proposta está direcionada para descrições de movimentações, que comumente
são apenas algumas frases, ao passo que textos de anexos de movimentações geralmente
são compostas de páginas de textos, aumentando consideravelmente o tamanho das infor-
mações textuais a serem inseridas.

Como descrito na seção 4.2, este trabalho utilizou representações via tokens e
embeddings em conjunto com camadas LSTM para simbolizar as informações de movi-
mentações dentro do cálculo 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 é a
substituição 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, é possível também a substituição por embeddings oriundos de outros algoritmos,
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como word2Vec [58] [31], fastText [15] [45] [44] e wang2vec [52], dentre outros.
É possível expandir a quantidade de informações utilizadas no treino dos mo-

delos. Por exemplo, comparando as características utilizadas na seção 4.5.7 com todas
as características disponíveis para uso descritas na seção 2.6, é perceptível que existem
uma pletora de características disponíveis para uso no treino, permitindo oportunidades
de experimentação entre as características disponíveis para inserção nos modelos durante
o treino. Levando em consideração o fato de que os modelos treinados foram alimentados
com processos do TRT da 15ª região do ano de 2015 e de uma única vara, também é
possível avançar o treino para outras varas do mesmo TRT, bem como outros TRTs e com
outros anos.

Mais especificadamente em relação ao ano, é importante notar os impactos das
mudanças causadas pela reforma trabalhista em 2017 [6]. Somente nos 6 primeiros meses
após a aprovação da reforma, observou-se uma redução de 40% no número do ingresso
de novas ações trabalhistas [25], bem como uma redução de 36% no número de ações
trabalhistas ajuizadas no ano de 2018 em relação ao ano de 2017, onde apenas no TRT da
15ª região constatou-se uma queda de 32% no número de processos ajuizados [19].

Por fim, tendo em mente as considerações levantadas na seção 6.1 referentes aos
possíveis problemas encontrados na representação dos dados, também há uma possibi-
lidade de melhoria envolvendo a busca de uma maneira alternativa de se representar os
dados presentes.
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