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Abstract. The Labour Judiciary ensures protection and justice in labour
relations, resolving conflicts such as unfair dismissals and wage delays.
Artificial intelligence emerges to expedite legal activities, assisting in
dealing with the increasing case load in the Judiciary over the past years.
In labor dispute resolution, conciliation is a recommended solution, offer-
ing speed and cost reduction. In this sense, this study proposes to eval-
uate models to predict the success of labor cases being resolved through
conciliation. The dataset used to generate the models considered in this
study consists of initial petitions from cases extracted from the Pro-
cesso Judicidrio Eletronico (PJe) maintained by the Tribunal Regional
do Trabalho da 8% Regido. Pre-processing steps were performed on these
documents, including the removal of accents, special characters, numer-
als, punctuation, stopwords, conversion of text to lowercase, stemming,
and tokenization. The next step was text vectorization using the Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) for model generation.
For our analysis, three machine learning algorithms were taken into ac-
count: Support Vector Machines (SVM), logistic regression, and decision
trees. Additionally, a boosted tree model (XGBoost) was also generated.
Based on the analysis conducted, the SVM with RBF kernel yielded bet-
ter results, achieving an accuracy of 83% and an F1-Score of 82%, with
a Matthews Correlation Coefficient (MCC) of 0.66 and an Area Under
the ROC Curve (AUC) of 0.83.
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1 Introducao

A Justica do Trabalho é responsével por julgar as questoes relacionadas aos
direitos trabalhistas, atuando como uma forma de garantir a protegao dos tra-
balhadores e a justica nas relagoes trabalhistas. No Brasil, esta ramificacao do
Poder Judiciario tem como objetivo principal solucionar conflitos que envolvem
as relagoes de trabalho, tais como demissoes sem justa causa, atraso de salarios,
horas extras nao pagas, acidentes de trabalho, entre outros. Além disso, essa
especialidade da justiga também tem a fungao de fiscalizar e garantir o cumpri-
mento das normas trabalhistas, aplicando multas e penalidades em casos de
descumprimento da legislacao.

A carga de processos nos tribunais vem aumentando cada vez mais, inter-
ferindo diretamente no desempenho e na execucao das atividades nas cortes.
Segundo o Tribunal Superior do Trabalho, o tempo médio de tramitacao pro-
cessual nas Varas do Trabalho tem duragao de oito meses até que seja proferida
a sentenga [15], o que revela um verdadeiro gargalo no fluxo executado pela
justica do trabalho. Tendo em vista a necessidade de solugoes para esta situagao,
passou-se a buscar auxilio na inteligéncia artificial para tratativa documental,
através do uso de ferramentas e técnicas de processamento de linguagem natural
(PLN), promovendo uma mudanga significativa no modo como sao realizadas as
atividades no juridico.

Uma das conclusoes possiveis para um processo trabalhista é a conciliagao,
que consiste em um meio alternativo de resolugao de conflitos, em que as partes
envolvidas (o empregado e o empregador) se retinem com um conciliador desig-
nado pelo tribunal para tentar chegar a um acordo amigével e evitar a continu-
acao do processo judicial.

Dessa forma, a resolu¢do de um processo por meio da conciliacdo entre as
partes é considerado um dos caminhos mais prudentes e adequados para se re-
solver uma causa trabalhista. Além de oferecer celeridade na resolugao do prob-
lema, ajuda a diminuir custos relacionados ao processo, tanto para as partes
envolvidas quanto para o servigo publico, mostrando se ainda como um meio
pacifico de solugao do litigio.

Para se alcancgar estes resultados, o Poder Judiciario do Trabalho conta com
os Centros Judiciarios de Métodos Consensuais de Solu¢do de Disputas (CE-
JUSCs), os quais sdo responséveis pela realizacao das sessoes e audiéncias de
conciliacao e mediagao de processos em qualquer fase ou insténcia, inclusive
naqueles pendentes de julgamento perante o Tribunal Superior do Trabalho.
Por intermédio das agoes conciliadoras promovidas pelos CEJUSCs, as partes
envolvidas em um processo trabalhista tém a oportunidade de resolver seus con-
flitos em um ambiente neutro de modo a preservar um relacionamento anterior
entre elas [3].

Atualmente os CEJUSCs funcionam de modo incipiente em termos de em-
prego de solugoes tecnoldgicas para o apoio na execucao de suas atividades,
contando apenas com o trabalho de pessoas que agem como agentes mediadores
no processo de conciliagao. Tomando como base o valor da concilia¢ao no fluxo
de um processo trabalhista, percebe se a importancia da utilizacao de ferramen-
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tas da tecnologia da informagao para apoiar a tomada de decisao no contexto
de resolucao de conflitos na justica do trabalho.

Este trabalho, portanto, orientar-se-a no sentido de realizar um estudo avalia-
tivo de modelos que sejam capazes de prever a chance de sucesso de um processo
trabalhista ser resolvido em audiéncia de conciliagao. Para tanto, buscou-se anal-
isar e avaliar as caracteristicas textuais de peti¢oes iniciais presentes em proces-
sos trabalhistas, tomando como base de dados um dataset formado por peti¢oes
iniciais de processos mantidos pelo Tribunal Regional do Trabalho da 8% Regiao
- Para/Amapa (TRT 8).

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte maneira: na Se¢ao 2 sao
apresentados os trabalhos relacionados que apoiaram as anéalises realizadas neste
estudo. A se¢do 3 apresenta as etapas envolvidas na metodologia de trabalho
aplicada, detalhando o método proposto. A secdo 4 descreve as métricas sele-
cionadas para o estudo comparativo dos modelos gerados. Na secao 5 é discutido
como as configuragoes aplicadas em cada modelo refletiu nos dados obtidos, con-
solidando os resultados. Finalmente, a ultima segao conclui qual modelo obteve
o melhor desempenho em relagao as métricas consideradas, tragando diretrizes
para a evolucao do estudo em trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

O processamento de linguagem natural (PLN) tem se tornado cada vez mais
popular na comunidade juridica, especialmente no setor publico, devido ao po-
tencial de utilizar dados nao estruturados presentes em documentos e registros.
Os avangos das pesquisas nessa area impulsionaram a aplicacao de técnicas de
aprendizado de méaquina e outras tecnologias no campo juridico, revelando a
importancia desses estudos para criar ferramentas que venham auxiliar as ativi-
dades realizadas no setor publico.

No que diz respeito as pesquisas desenvolvidas nesta area, é relevante men-
cionar o estudo de [10], onde foi produzido um conjunto de dados composto por
petigoes do sistema processual do Ministério Publico do Estado do Parana (PRO-
MP), contendo documentos compreendidos pelo periodo de 2016 a 2019. Por meio
de abordagens mais simples, como o uso do Term Frequency—Inverse Document
Frequency (TF-IDF), ficou evidente a necessidade de um pré-processamento mais
extenso para alcangar bons resultados, enquanto que abordagens orientadas a
seméntica, como a utilizagao de word embeddings, necessitam apenas de um pré-
processamento minimo para serem aplicadas de maneira eficiente.

O TF-IDF é uma técnica estatistica que avalia a relevAncia de um termo
em um documento dentro de um conjunto de documentos. E composto por duas
medidas principais: a frequéncia do termo (TF), que conta quantas vezes o termo
aparece no documento, e a frequéncia inversa do documento (IDF), que mede
a raridade do termo no corpus. Corpus pode ser definido como um conjunto de
textos ou dados linguisticos cuidadosamente coletados e preparados para treinar
e avaliar modelos de processamento de linguagem natural [9].
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O TF é calculado dividindo o nimero de vezes que o termo ocorre no docu-
mento pelo ntimero total de palavras no documento. O IDF é calculado como o
logaritmo da razao entre o nimero total de documentos no corpus e o nimero
de documentos que contém o termo. O TF-IDF é obtido multiplicando o TF
pelo IDF para cada palavra no documento, gerando um valor que indica a im-
porténcia da palavra tanto no documento quanto no conjunto de documentos
em geral [9].

Segundo [10], o modelo que apresenta melhores resultados na classificagdo
de textos curtos da area juridica foi criado por meio de uma combinacao de
Word2Vec, treinado com um corpus de dominio especifico, aplicado em uma
arquitetura Recurrent Neural Network (RNN), mais especificamente Long Short-
Term Memory (LSTM).

Em [10], os autores concluiram que modelos construidos utilizando embed-
dings especificos do dominio abordado, neste caso através de documentagao ju-
ridica no idioma portugués do Brasil, sao superiores & modelos treinados com
embeddings baseados em documentos genéricos.

Para os casos que envolvem conciliagao processual no setor da Justica do
Trabalho, um modelo LSTM é treinado por [7], o qual é denominado LST-
Mensembler, aplicando-o em processos judiciais com o objetivo de prever se uma
mediagao terd sucesso ou nao. O dataset utilizado possui 5.776 casos do comité
de mediagao de Tainan, Taiwan, compreendidos em um periodo de marco 2009
a janeiro de 2017. O modelo combinou as vantagens de diferentes classificadores,
além de considerar dependéncias do processo com casos anteriores, aumentando
o desempenho da previsao da mediagao.

Para realizar a tarefa de previsao das mediagdes,os autores de [7] utilizam
os classificadores XGBoost e Light GBM para tratamento dos metadados rela-
tivos aos processos (sub-categoria do caso, nimero de participantes, mediador
envolvido, dentre outros), devido & natureza numérica e categorica de seus atrib-
utos. Enquanto para a parte de descricao textual dos casos, é utilizada a ferra-
menta de extragao de contetido para gerar vetores de embedding: BERT |7].

O XGBoost é um algoritmo, baseado em arvore de decisao, que utiliza uma
estrutura de Gradient Boosting. Ja o Light GBM, algoritmo de arvore de decisao
desenvolvido pela Microsoft em 2017, quando comparado ao XGBoost, revela-se
capaz de processar dados em maior velocidade, utilizando uma menor quantidade
de memoria [7].

Na etapa de mineragao textual, além do BERT, também foi empregada uma
ferramenta de PLN: TextCNN [7]. TextCNN é um algoritmo de deep learning
adequado para executar tarefas de classificacdo de frases, valendo-se de uma
arquitetura CNN focada para processamento de texto.

Em [5], os autores abordam que a geragao de word embeddings, uma forma
de representagao de termos através de um vetor que leva em consideragao o
contexto, vem exercendo papel fundamental para se realizar analises em con-
juntos de dados nao estruturados, dados estes presentes em grande escala nos
documentos das cortes judiciais.
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No trabalho de [5] foi apresentado que a técnica RoBERTa pt-BR atinge
os melhores resultados ao executar a tarefa de agrupamento de documentos
judiciais do tipo Recurso Ordinério, superando o BERT e o GPT-2. Em termos
de poder de processamento a técnica RoOBERTa pt-BR se destaca, mostrando-se
bem eficiente quando aplicada a modelos treinados por periodos mais longos e
submetidos a maiores cargas de dados.

3 Meétodo Proposto

Nesta segao sao detalhadas as etapas e os métodos que sao utilizados para o
desenvolvimento dos modelos propostos para apoiar a tomada de decisao judicial,
envolvendo classificagao processual, com o objetivo de verificar a probabilidade
de sucesso de um processo trabalhista ser resolvido em audiéncia de conciliagao.

Na construcao da base de dados, adotamos critérios especificos visando a
representatividade e abrangéncia necessarias. Para selecionar os processos, em-
pregamos critérios de data e localidade. No que diz respeito & data, foram con-
siderados os anos de 2020, 2021 e 2022, a fim de abarcar evolugoes de decisoes
juridicas ao longo desse periodo de trés anos. Quanto & localidade, focamos nas
Varas do Trabalho tanto da capital como do interior, garantindo assim uma
diversidade geografica que reflete as nuances do sistema juridico em diferentes
regioes. Essa abordagem estratégica na escolha dos processos permitiu a criagao
de uma base de dados robusta e representativa para as andlises e avaliagoes
subsequentes dos modelos gerados.

A obtencgao dos dados se deu por meio de alguns sistemas e ferramentas
mantidos pelo TRT 8. O sistema Hoérus [6] € um sistema de uso interno utilizado
para levantamento de estatisticas e dados dos processos trabalhistas do tribunal
em questao. A selecao realizada no Horus contou com o auxilio de membros do
TRT 8 para geragdo das planilhas contendo as referéncias dos processos que irdo
compor o conjunto de dados de interesse.

A referéncia a estes dados é repassada a um extrator responsavel por obter di-
retamente os processos do sistema Processo Judiciario Eletronico (PJe) do TRT
8 [12]. O PJe é um sistema de dominio ptblico que tem por objetivo informati-
zar e agilizar os procedimentos juridicos, proporcionando a tramitagao digital de
processos judiciais, eliminando ou reduzindo a necessidade de documentos fisicos
e tornando todo o processo mais eficiente e acessivel.

O dataset utilizado para geracao dos modelos considerados neste estudo é
composto por processos extraidos do PJe mantido pelo TRT 8 [12], os quais
contém documentos com extensoes em PDF e HTML. Para o tratamento dos
dados em formato PDF ¢ utilizada a biblioteca Apache Tika versao 2.6.0 [1]
e para tratamento dos arquivos em formato HTML é empregada a biblioteca
html2text versao 2020.1.16 [8]. Apos a etapa de pré-processamento, a qual é
detalhada na Secao 3.1, estes dados sao tabelados em um arquivo CSV, formando
o corpus de treinamento.

Para a geracao dos modelos neste estudo é empregada a linguagem Python
em ambiente Google Colab. Neste processo o método de aprendizado supervi-
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sionado é utilizado, onde o treinamento inicial se baseou em um conjunto de
dados rotulados composto por peticoes iniciais dos processos e a decisao destes
(conciliado ou néo conciliado).

Este estudo busca preservar a confidencialidade dos dados envolvidos na mon-
tagem dos modelos, garantindo que informagoes pessoais ou sensiveis nao sejam
expostas, minimizando riscos potenciais de abuso ou violagoes de privacidade, o
que demonstra conformidade com a Lei Geral de Protegdo de Dados (LGPD).
Atendendo ao objetivo final deste estudo, os dados presentes no dataset foram
utilizados apenas com a finalidade de treinamento e criacdo dos modelos, per-
mitindo a avaliagao destes em relagao as métricas definidas, sem a exposicao dos
dados envolvidos.

A Figura 1 esquematiza as etapas envolvidas na montagem do dataset.

Ty
Hérus Consulta e selecéo dos processos de interesse.
—_ ] 4
Nz
o =
Extrator Obter as peti¢des iniciais por meio dos nimeros dos
Processos processos selecionados na etapa anterior.
e [ |
N
P ——
Documentos Apache Tika para tratamento dos documentos em PDF.
Extraidos htmlI2text para tratamento dos documentos em HTML.
— [] /
=
Pré- g -
Processamento Limpeza e preparagé&o dos dados.
N
= =
P[I]aré"ha Dados tabelados para utilizag&o no processo de
HE0S gerag&o dos modelos.
h. 7

Fig. 1. Fases para montagem do dataset.

3.1 Pre-processamento
As etapas envolvidas no pré-processamento consistem em:

1. Remogao de acentuagoes, caracteres especiais (caracteres nao-ASCII), nu-
merais e pontuagoes;

2. Conversao do texto para caixa baixa;

3. Remocao de stopwords (termos comuns da lingua que ndo possuem grande
significado seméntico para a interpretagao de documentos, ocorrendo com
frequéncia ao longo do texto);
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4. Stemming para decompor os termos em radicais e afixos, a fim de propor-
cionar mais generalidade aos termos considerados [11].

5. Tokenizagdo (quebrar as sentengas em palavras).

Nesta etapa de pré-processamento a biblioteca Natural Language Toolkit
(NLTK) [2] é utilizada para aplicar as fungoes de limpeza nos textos, uma vez
que esta trabalha com PLN em diversos idiomas, incluindo o portugués do Brasil.

A Figura 2 ilustra, exemplificando, as fases envolvidas no pré-processamento.

"Qual é a dificuldade? Ele poderia ter me ligado pelo telefone #12345678."

v . .

Acentuacdes Caracteres Especiais | Numeros Pontuagoes

SRR R

"Qual e a dificuldade Ele poderia ter me ligado pelo telefone”

Caixa Baixa % Stopwords

"dificuldade ele ligado telefone"

4

Stemming

"dific ele lig fone"

v

Tokenizagdo

["dific”, "ele”, "lig", "fone"]

Fig. 2. Etapas de pré-processamento.

3.2 Representagao do Texto

Apos a etapa de pré-processamento, o proximo passo é a conversao do texto
para um formato representativo apropriado que possa ser utilizado na geracao
dos modelos. Para a abordagem escolhida neste trabalho os vetores de tokens
sao processados por um algoritmo que atribui a medida estatistica TF-IDF [9], a
partir da contagem de ocorréncias de um determinado termo dentro de um texto.
Dessa forma, é possivel determinar a quantidade de ocorréncias de um determi-
nado termo em todo o corpus, gerando, assim, um fator matemético de relevancia
para cada token contido no texto. A biblioteca empregada para converter os tex-
tos na representacao matricial TF-IDF, a qual é usada no treinamento e geracgao

dos modelos, é a sklearn.feature extraction.text. Tfidf Vectorizer [14]
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3.3 Classificadores e modelos

A utilizacgao de algoritmos classicos de aprendizado de méquina como uma abor-
dagem inicial em uma analise oferece uma base solida para entender os principios
do aprendizado de maquina, estabelecer um ponto de partida para o desempenho
do modelo e obter insights valiosos dos dados.

Embora os avangos recentes em deep learning tenham expandido o cenério
de aprendizado de méquina, os algoritmos classicos ainda desempenham um
papel fundamental em muitas aplicagbes devido & sua eficicia comprovada, in-
terpretabilidade, além da simpliscidade e compreensao que eles apresentam.

Por este trabalho ter escopo pautado em uma analise preliminar do problema
abordado, considerou-se trés algoritmos classicos de aprendizado de méquina
para geragao dos modelos: Support Vector Machines (SVM), regressao logistica
e arvores de decisao. Além desses trés, também é gerado um quarto modelo por
meio do algoritmo boosted tree (XGBoost) que combina varias arvores de decisdo
simples para criar um modelo de maior poder preditivo.

A escolha do kernel é essencial para a eficacia dos modelos gerados por al-
goritmos SVM, pois diferentes tipos de dados e problemas requerem abordagens
de mapeamento distintas. A selecdo adequada do kernel envolve a compreensao
da estrutura dos dados e a natureza do problema em questao, onde se destacam
como os mais comumente utilizados o linear, o polinomial e o radial basis func-
tion (RBF). Para o escopo deste trabalho sao gerados dois modelos, no caso dos
algoritmos SVM, um para o kernel linear e outro para o RBF.

O Linear Kernel é adequado para separar dados linearmente, o que é ttil
quando os dados tém uma fronteira de decisdo simples. J4 o RBF kernel é
versatil e eficaz na captura de fronteiras de decis@o complexas em espacgos de
alta dimensao, no entanto, a escolha inadequada da largura do RBF pode levar
a overfitting.

Para regressao logistica também sao gerados dois modelos, um utilizando o
parametro solver lbfgs e o outro com valor liblinear. Para algoritmos de regressao
logistica, os pardmetros desempenham um papel crucial na modelagem da re-
lacao entre as caracteristicas dos dados e a probabilidade de pertencer a uma
determinada classe. A importéncia desses parametros reside na capacidade de
ajustar o modelo para se ajustar aos dados da melhor maneira possivel. A sele¢ao
inadequada desses pardmetros pode levar a um ajuste excessivo (overfitting) ou
a um ajuste insuficiente (underfitting) do modelo aos dados de treinamento,
afetando negativamente sua capacidade de generalizagdo para novos dados.

Ja para o modelo de arvore de decisao avaliado neste trabalho sao consider-
adas as configuragoes com valores padrao do algoritmo.

Por fim, o modelo gerado pelo algoritmo XGBoost trabalha voltado para
problemas de regressdo. Assim, é preciso converter o problema de regressao em
um problema de classificacdo binaria, definindo um limite de decisdo. E sele-
cionado um valor de corte que separe as classes positiva e negativa, onde neste
caso, selecionamos o valor igual a 0,5. Apos isso, as previsoes e os rotulos sao
convertidos em classes binérias, permitindo a posterior avaliagao em padroes
comparaveis com os outros modelos.
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3.4 Conjunto de dados e configuragao experimental

O dataset considerado neste trabalho contém 30.398 documentos de petigoes
iniciais provenientes de processos dos anos de 2020, 2021 e 2022, os quais foram
extraidos da base do PJe do TRT da 8* Regiao. Todas as amostras estao dev-
idamente rotuladas identificando se os processos foram concluidos por meio de
conciliagao ou nao.

As amostras foram organizadas de forma a construir um dataset equilibrado,
sendo metade da classe dos conciliados e a outra metade da classe oposta.

A realizacao de um levantamento estatistico do numero de palavras contidas
nos documento do dataset oferece insights valiosos sobre a natureza textual dos
documentos. A analise incluindo quartis, média e desvio padrao fornece uma
compreensao abrangente da distribui¢cao dos tamanhos dos documentos.

Os quartis permitem identificar faixas de valores que dividem os documentos
em grupos (25%, 50% e 75%), enquanto a média oferece uma representagao
central da quantidade média de palavras por documento. O desvio padrao, por
sua vez, indica a dispersao dos dados ao redor da média, indicando a variabilidade
nos comprimentos dos documentos. A Tabela 1 consolida os valores para os
quartis, média e desvio padrao referentes ao nimero de palavras dos documentos.

Table 1. Medidas estatisticas para o namero de palavras dos documentos.

Medida Valor
Primeiro Quartil (Q1) 1098
Segundo Quartil (Mediana)| 1784
Terceiro Quartil (Q3) 2839
Média 2235,81
Desvio Padrao 1832,67

Essas estatisticas combinadas revelam tendéncias, outliers e a variabilidade
dos tamanhos dos documentos, o que pode ser crucial para modelagem, analise
de texto e compreensao da complexidade do contetdo nos dados. A Figura 3
apresenta a distribuicao da quantidade de palavras nos textos dos documentos
do dataset.

Na construgao dos conjuntos utilizados para geragao dos modelos o dataset é
dividido em 70% e 30% para treino e teste, respectivamente. Em seguida, aplica-
se a fungao de vetorizagao TF-IDF para representacao matricial dos textos,
gerando-se dois conjuntos: tfidf train_vectors, a partir dos dados de treino, e
tfidf test wectors, a partir dos dados de teste. Estes s@o os conjuntos utilizados
para construgao dos modelos.

Para a representagao matricial TF-IDF é definido que o valor do parametro
mazfeatures seja igual a 10.000, considerado o levantamento estatistico da quan-
tidade de palavras por documento, fazendo com que o vocabulario do corpus
considerado esteja limitado a este valor. Dessa forma, elimina-se possiveis di-
mensoes indesejadas que sejam formadas por palavras excepcionalmente raras.
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Distribuicdo de palavras no corpus por processo

Distribuicao KDE
—-- Média de palavras
—== Desvio Padrao

0.00035

0.00030

0.00025

0.00020

Densidade

0.00015

0.00010

0.00005

0.00000
0 5000 10000 15000 20000 25000
Numero de palavras

Fig. 3. Distribuicao do niimero de palavras por documentos.

4 Meétricas para avaliagcao dos modelos

Ao avaliar um modelo, é importante considerar o contexto da tarefa de apren-
dizado de méaquina e o dominio em questao para selecionar métricas que possam
fornecer medidas adequadas para possibilitar a realizacao de uma anélise de
qualidade.

Dessa forma, as métricas de avaliagao de modelos sao uma ferramenta fun-
damental para avaliar e comparar modelos de aprendizado de maquina. Por isso,
ao escolher e interpretar essas métricas, é importante considerar o contexto da
tarefa e usar outras técnicas de avaliagdo a fim de se obter uma avaliagdo mais
completa do modelo.

Para este trabalho sdo consideradas as métricas de: Acuracia, F1-Score,
Matthews Correlation Coefficient (MCC) e Area Under the ROC Curve (AUC).

4.1 Acuracia

A acuracia é uma métrica simples e direta que mede a proporcao de previsoes
corretas em relagao ao total de previsoes feitas pelo modelo. Matematicamente, é
calculada pela divisao do nimero de previsoes corretas sobre o total de previsoes.

A acuréacia é especialmente 1til quando as classes tém um tamanho aprox-
imadamente igual e quando os erros em ambas as diregoes (falsos positivos e
falsos negativos) sao igualmente importantes. No entanto, ela pode ser enganosa
em situagoes em que hé desequilibrio de classes, ou seja, quando uma classe é
significativamente mais frequente do que a outra. Nesses casos, o modelo pode
atingir uma alta acurécia simplesmente prevendo a classe majoritaria em quase
todos os casos, sem realmente capturar a complexidade da classificagao.
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4.2 F1-Score

O F1-Score é uma métrica que combina as informacgoes de precisao e recall para
fornecer uma visdo mais abrangente do desempenho do modelo. Precisao e recall
sao calculados da seguinte forma:

Verdadeiros Positivos

Precisao =
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

Verdadeiros Positivos

Recall =
eca Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

O F1-Score é a média harmoénica entre precisao e recall, sendo seu calculo
apresentado da seguinte maneira:

Precisao x Recall

F1-S =2
core % Precisao + Recall

4.3 Matthews Correlation Coefficient (MCC)

E uma medida de avaliacdo de desempenho de classificadores binarios que leva
em conta tanto verdadeiros positivos quanto verdadeiros negativos, bem como
falsos positivos e falsos negativos [13].

O MCC varia entre —1 e 1, sendo que 1 indica uma classificagdo perfeita,
0 indica uma classificagao aleatéria e —1 indica uma classificagdo totalmente
oposta & verdadeira [13].

4.4 Area Under the ROC Curve (AUC)

Comumente usada para avaliar a qualidade de um modelo de classificacao binaria.
A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma representagio grafica
do desempenho do modelo em diferentes limiares de probabilidade de classifi-
cagdo. A AUC é calculada como a area sob a curva ROC e varia entre 0 e 1,
onde 1 indica um modelo perfeito e 0,5 indica um modelo que nao tem poder
de discriminagio entre as classes [4].

A AUC fornece uma medida agregada do desempenho do modelo para todos
os possiveis limiares de classificagio. Uma AUC alta indica que o modelo tem
uma boa capacidade de distinguir entre as classes, enquanto uma AUC baixa
indica que o modelo tem dificuldade em distinguir entre as classes.

5 Resultados e discussao

O presente trabalho apresenta modelos gerados por classificadores considerados
classicos da literatura, como os lineares, no caso do SVM e regressao logistica,
arvores de decisao, além de considerar o algoritmo de combinagao de arvores
de decisao, o XGBoost. Por meio das métricas definidas na Segao 4 é possivel
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estabelecer uma anélise comparativa dos resultados obtidos em cada modelo
considerado.

O modelo gerado pelo SVC (Support Vector Classifier) com um kernel linear
obteve uma acuréacia de 81, 88%, além de apresentar desempenho alto nas outras
métricas, indicando um bom desempenho geral. Enquanto o modelo SVC com um
kernel Gaussiano (RBF) apresenta acurécia de 83, 12%, superior em comparagao
ao SVC linear, com resultados superiores em todas as métricas utilizadas. Isso
sugere que a aplicagao do kernel Gaussiano pode ter melhorado a capacidade de
separagao das classes conciliado e nao-conciliado.

O modelo de Regressao Logistica, com o algoritmo Ibfgs, obteve resultados de
acuracia 81,41%, semelhantes ao SVC linear. As métricas de desempenho estao
todas proximas, como pode ser visto na Tabela 2, sugerindo um desempenho
comparével para o conjunto de dados. A Regressao Logistica com o algoritmo
liblinear também apresentou resultados semelhantes aos modelos analisados. No-
vamente, as métricas de desempenho sao proximas, indicando um desempenho
comparavel entre os modelos.

O modelo gerado de Arvore de Decisdo obteve uma acuracia de 77,83%,
menor em comparacao aos modelos SVC linear, SVC Gaussian, Regressao Logis-
tica. As métricas MCC e o F1-Score, 0, 5566 e 0, 7825, respectivemante, também
estao inferiores, sugerindo um desempenho inferior na capacidadde de separar
as classes em estudo.

O modelo Boosted Tree, utilizando a biblioteca XGBoost, obteve uma acura-
cia e AUC relativamente mais baixos em comparagao com os outros modelos. O
MCC e o F1-Score também sao inferiores, indicando que este modelo pode nao
ser tao eficaz na classificagao desses dados especificos.

Table 2. Modelos e métricas com resultados.

Modelos Acuracia| AUC | MCC |F1-Score
SVC linear 0,8188 |0,81850,6404| 0,8284
SVC Gaussian kernel RBF | 0,8312 |0,8307|0,6658| 0,8223
Regressao Logistica lbfgs 0,8141 |0,8138(0,6298 | 0,8222
Regressao Logistica liblinear| 0,8142 |0,81390,6300| 0,8223
Arvore de Decisao 0,7783 |0,7782 10,5566 | 0,7825
Boosted Tree (XGBoost) 0,7654 |0,7647|0,5400| 0,7873

Embora o XGBoost seja amplamente reconhecido como um algoritmo de
aprendizado de maquina do estado da arte para tarefas de classificagao, é im-
portante considerar que diversos fatores podem resultar em um desempenho
insatisfatorio ao emprega-lo.

Um aspecto crucial é a configuracao dos hiperparametros, uma vez que o
XGBoost oferece uma gama consideravel deles, exigindo ajustes adequados para
cada conjunto de dados. Uma escolha inadequada dos hiperpardmetros pode
conduzir ao overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento, mas nao consegue generalizar eficazmente para novos dados. Além
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disso, a qualidade das caracteristicas utilizadas é igualmente relevante. Carac-
teristicas irrelevantes ou redundantes, desprovidas de correlagdo com a variavel
alvo, assim como aquelas excessivamente correlacionadas entre si, tém o po-
tencial de impactar negativamente o desempenho do XGBoost, diminuindo sua
capacidade de aprender padroes discriminativos e relevantes para a tarefa de
classificagao.

Portanto, atentar para a escolha dos hiperparametros e para a selecdo de
caracteristicas é essencial para extrair todo o potencial do XGBoost e obter
resultados de alta qualidade em tarefas de classificagao.

6 Conclusoes e trabalhos futuros

Diante da analise realizada, temos que o SVM com kernel RBF apresentou mel-
hores resultados por meio das métricas consideras na avaliacdo dos modelos.
Este modelo alcangou uma acuracia de 83% e F1-Score de 82%, apresentando
um MCC de 0.66 e uma AUC de 0, 83.

Para evolugao da anélise e avaliagao considerada no escopo deste trabalho,
pretende-se aplicar em estudos futuros técnicas que permitam ajustes mais fi-
nos nos modelos gerados. Desse modo, percebe-se que a combinagao da vali-
dacao cruzada e da hiperparametrizagao desempenha um papel fundamental na
otimizagao do desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina emprega-
dos para criar modelos mais robustos.

A validagao cruzada permite avaliar a capacidade de generalizacao de um
modelo, dividindo os dados em conjuntos de treinamento e teste multiplas vezes.
Isso ajuda a evitar avaliagoes enviesadas e fornece uma visao mais robusta sobre
a capacidade do modelo de se ajustar a diferentes conjuntos de dados.

A hiperparametrizagao, por outro lado, envolve a busca pelos melhores val-
ores de hiperpardmetros que controlam o comportamento do algoritmo. Isso
inclui parametros que influenciam a complexidade do modelo, a regularizacao e
outros aspectos cruciais.

Assim, através da combinacdo da validagdo cruzada para avaliagdo do de-
sempenho em diferentes configuragoes de hiperparametros, é possivel identificar
combinacoes que resultam em modelos mais generalizaveis e eficazes.

Os trabalhos futuros destinam-se a aprofundar a pesquisa, buscando a incor-
poracao de modelos de linguagem em portugués para geragao de novos modelos
de classificagao. Uma outra abordagem que também pode ser aplicada nos textos
considerados em estudo é a utilizacao da técnica de PLN Word2Vec, permitindo
a vetorizagao e transformacao dos dados como feito pelo TF-IDF usado no pre-
sente trabalho.

Por fim, destacamos o importante papel da justica do trabalho para a so-
ciedade brasileira, onde a otimizagao do processo trabalhista é essencial para a
protecao dos direitos do trabalho, a promocao da justiga social e o fortalecimento
das relagoes de trabalho no pais. Assim, ao incorporar modelos de aprendizado
de méquina e integra-los aos seus sistemas eletronicos e ferramentas, a justica
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trabalhista conquista beneficios que geram ganhos de qualidade e eficiéncia aos
seus processos, além de melhorar diretamente o atendimento & sociedade.
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