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Abstract. Text mining in the legal context requires effective preprocessing tech-
niques to prepare the data for analysis. Given the unique legal vocabulary, a
meticulous approach is necessary. The choice of preprocessing techniques can
significantly influence the relevance of the extracted information. This research
investigates the crucial preprocessing tasks involved in Legal Text Mining and
systematically evaluates their impact on a classification problem. Through a se-
ries of experiments, eight different preprocessing tasks and their combinations
were tested. Ultimately, it was found that the tasks with the best combined per-
formance were: removal of numbers/digits;, removal of links and emails; con-
version of uppercase to lowercase; stemming; lemmatization, and tokenization.

Resumo. A mineracdo de textos no contexto juridico requer técnicas eficazes
de pré-processamento para preparar os dados para andlise. Dado o vocab-
uldrio juridico tinico, é necessdria uma abordagem meticulosa. A escolha das
técnicas de pré-processamento pode influenciar significativamente a relevincia
das informagcoes extraidas. Esta pesquisa investiga as tarefas cruciais de pré-
processamento envolvidas na Mineragdo de Textos Juridicos e avalia sistemati-
camente seu impacto em um problema de classificacdo. Por meio de uma série
de experimentos, foram testadas oito diferentes tarefas de pré-processamento e
suas combinagoes. Por fim, obteve-se que as tarefas com melhor desempenho
combinado foram: remog¢do de niimeros/digitos;, remogdo de links e e-mails;
transformacdo de maiiusculas em miniisculas; stemizacdo; lematizacdo e tok-
enizagdo.

1. Introducao

O Poder Judicidrio Brasileiro finalizou o ano de 2021 com 77,3 milhdes de processos em
tramitacdo, aguardando alguma solucdo definitiva [CNJ 2022]. Outros milhdes de pro-
cessos entraram nos anos de 2022 e 2023. Dada essa quantidade crescente de processos,
€ perceptivel como o Sistema Judicidrio encontra-se sobrecarregado para atender todas as
demandas pendentes.

Técnicas de Aprendizado de Maquinas, como classificacdo, podem auxiliar na cat-
egorizacdo de temas em conjuntos de documentos, como peti¢des iniciais [Hagen 2018].



Com esta andlise, entidades do setor juridico podem acelerar a tomada de decisdo, ob-
tendo documentos relacionados definidos pelos temas categorizados na classificacao.

A etapa de pré-processamento € crucial na mineragdo de textos para garantir a
qualidade dos dados utilizados em tarefas como classificagdo [Wirth and Hipp 2000]. Ela
envolve a limpeza, estruturacdo e organizacao dos documentos, proporcionando ganhos
significativos nos resultados finais [Grancharova and Jangefalk 2018]. Mesmo com as
melhores técnicas e parametros, o tratamento adequado dos dados é fundamental para
evitar erros € maximizar a eficicia da andlise [Ribeiro et al. 2020]. A constante pesquisa
na area e a constru¢io de Bases de Dados contribuem para o aperfeicoamento continuo
dessa etapa [Souza et al. 2021].

Nesse contexto, esse trabalho analisa a utilizacdo de algumas técnicas de pré-
processamento de textos voltados para a mineracdo de dados juridicos, aplicando as
técnicas em documentos de peticdes iniciais e empregando modelos de Classificacdo,
propondo um fluxo de pré-processamento construido a partir dos estudos realizados. A
pesquisa permite identificar as melhores combinagdes de técnicas a serem aplicadas para
os documentos mencionados, contribuindo assim para que futuros estudos na drea de min-
eracao de textos possam utilizar deste fluxo de pré-processamento.

2. Trabalhos Correlatos

[Cirqueira et al. 2017] revisaram métodos e técnicas utilizados no pré-processamento de
dados em projetos de Andlise de Sentimentos em midias sociais, com foco na lingua
portuguesa do Brasil. Os autores concluiram que ndo existe um framework de pré-
processamento padronizado na comunidade, com cada estudo seguindo passos especi-
ficos.

[Grancharova and Jangefalk 2018] investigaram o impacto de diferentes algorit-
mos e técnicas de pré-processamento na acurdcia dos modelos de classificagdo. Através
de testes, concluiram que a remog¢io de stopwords e o uso de um corretor ortografico
melhoram a acuricia em todos os classificadores estudados. A pesquisa fornece um fluxo
para a realizacdo dos testes e destaca a acurdcia como uma métrica eficaz na comparacao
dos resultados dos classificadores.

[Isik and Dag 2020] investigaram técnicas de pré-processamento e sua influéncia
na classificacdo de avaliacdes de revisdes. Concluiram que a remocao de stopwords e
palavras comuns, a padronizagdo de letras minusculas e o uso de n-gramas de 1 a 3 ap-
resentam melhor desempenho na melhoria da acurdcia. Também discutiram os efeitos
de abreviacOes, acronimos, stemizacdo e lematizacdo apds a transformagdo para letras
minusculas.

[Chandrasekar and Qian 2016] investigaram o impacto do pré-processamento de
dados na performance do classificador Naive Bayes para identificagdo de spam em e-
mails. Os testes realizados demonstraram que o pré-processamento adequado melhora
significativamente os resultados. Os autores contribuem ao estabelecer um ponto de par-
tida para andlises comparativas com e sem pré-processamento.

A seguir, apresentam-se pesquisas sobre mineragdo de textos no contexto judi-
cidrio, destacando as principais tarefas de pré-processamento utilizadas. Essas infor-
magdes permitem identificar as melhores abordagens para impulsionar as métricas de



desempenho.

[Andrade 2015] discute algoritmos de classificacdo para problemas com varias
classes de documentos textuais e propde um algoritmo de triagem de processos, com uma
prova de conceito na triagem de dendncias na Controladoria-Geral da Unido. O autor
empregou vdrias tarefas de pré-processamento para preparar os elementos textuais.

[de Castro Junior et al. 2020] propdem uma aplicacdo de inteligéncia artificial
para identificacdo de conexdes entre fato e tese juridica em peti¢Oes iniciais. A ferra-
menta busca aprimorar a gestdo do conhecimento no judicidrio, permitindo a mineragao
de peti¢des iniciais de processos, identificando semelhangas e casos com o mesmo fato e
tese juridica. No pré-processamento, foram utilizadas tarefas como limpeza de caracteres
especiais, remog¢ao de stopwords, stemizacao e tokenizagao.

[das Neves Junior et al. 2018] propdem uma solugdo de extracdo de informagdes
para predi¢cdo de resultados de sindicancias, utilizando mineragdo de dados. A pesquisa
utiliza o Didrio Oficial de Pernambuco como fonte de dados e aplica tarefas de remog¢ao
de stopwords, stemizacao e tokenizagdo no pré-processamento dos dados.

[Faraco 2020] propde um modelo de conhecimento para a extragao de tépicos em
documentos de julgados (acérdaos), com foco na andlise de peticdes iniciais. A Base de
Dados consiste em acérdaos em formato JSON, obtidos por meio de um crawler da Justica
Federal da 4* Regido, TRF4. O modelo utiliza a técnica de Modelagem de Tépicos com
o algoritmo LDA e aplica tarefas de pré-processamento, como remog¢ao de caracteres
especiais, nimeros, acentuagao, stopwords, lematizacdo e tokenizacao.

[Sousa 2019] propde uma solucdo de apoio para classificacio de processos
eletrOnicos, utilizando mineragcdo de textos e inteligéncia artificial. O projeto utiliza
um corpus de peti¢ao inicial em PDF e aplica classificadores como Naive Bayes, KNN
(K-Nearest Neighbors, ou "K-Vizinhos Mais Préximos"), Arvore de Decisdo, SVM
(Support Vector Machine, ou "Mdquina de Vetores de Suporte") e K-Means. No pré-
processamento, sao realizadas tarefas como remoc¢ao de ndmeros, pontuacdes, stopwords,
conversdo de letras maidsculas para minudsculas, stemizacao e tokenizacgao.

[Mastella 2020] aplica mineracdo de textos para classificacao de textos juridicos,
propondo uma metodologia que otimiza a escolha de parametros em algoritmos classifi-
cadores. O pré-processamento envolve tokenizacdo, conversiao para minudsculas, remogao
de pontuagdes e stopwords.

[Castro 2019] emprega aprendizagem profunda para identificar Entidades
Nomeadas em documentos juridicos. O estudo utiliza Redes Neurais Profundas e real-
iza tarefas de pré-processamento, como remocao de conteido XML, nimeros, pontuacao
e caracteres especiais, e tokenizacao.

[Ferreira 2018] busca classificar pecas processuais do STF. O autor enfrenta prob-
lemas de falta de padronizag¢do nos documentos, o que prejudica a celeridade dos proces-
sos. O pré-processamento envolve remog¢do de nimeros, espacos em branco, stopwords e
tags XML, além de stemizacgdo e tokenizacao.

[Silva et al. 2021] compara abordagens de classificagdo para documentos juridi-
cos em portugués. Cinco metodologias foram avaliadas, com destaque para a vetorizagao
TF-IDF e classificador SVM. O pré-processamento incluiu remog¢do de acentos, pontu-



acoes, espacos em branco, stopwords, padronizacdo para minusculas, stemizagdo e tok-
enizacao.

[Gusmao et al. 2021] investiga técnicas de PLN em Denuncias Criminais do
Disque Dentncia RJ. O objetivo € agilizar a andlise de mensagens informais e com er-
ros morfolégicos. Utilizando SVM, busca-se as melhores técnicas de pré-processamento,
incluindo remogao de acentos, digitos, pontuagdo, stopwords, padroniza¢do em mintscu-
las, tokenizagdo e stemizagao.

A plataforma Sinapses/CNJ unifica modelos de inteligéncia artificial no ambito
juridico para auxiliar tarefas do poder judicidrio. Desenvolvida pelo Tribunal de Justica
de Ronddnia, oferece bibliotecas em Python, como "ia utils", que inclui um médulo de
normalizagdo de texto. A versdo 1.4.1, de 23 de fevereiro de 2018, realiza tarefas como
remogao de espagos, generalizagdo de termos, transformacao de nimeros para a forma
escrita e padroniza¢do em minusculas [Pereira and Rodrigues 2021].

Para a elaboracdo da Tabela 1 foram verificadas as tarefas exercidas pelos estudos
na etapa de Pré-Processamento, seguindo a premissa de marcar apenas as tarefas que o
estudo descreveu em sua pesquisa. L.ogo, para casos em que o estudo ndo deixa clara a
utilizacdo da tarefa, esta ndo consta na tabela. Para apontar as tarefas que cada pesquisa
realizou, foram empregadas se¢des com tarefas que possuem objetivos similares ou fazem
parte de um mesmo escopo, como por exemplo as tarefas de Stemiza¢do e Lematizacdo.
Assim, as tarefas dividem-se em: T1 - Remog¢do de Numeros e/ou Digitos; T2 - Remoc¢ao
de Espacos em Branco; T3 - Remocao de Pontuagao, Acentuagdo e/ou caracteres especi-
ais; T4 - Transformacao de letras maidsculas em mindsculas; TS - Remocao de stopwords;
T6 - Stemizacdo e/ou Lematizacdo; T7 - Tokenizacdo; T8 - Remoc¢do de conteido XML
(tags) e/ou e-mails. Neste cenario, a Tabela 1 apresenta os estudos relacionados com as
tarefas encontradas.

Table 1. Técnicas de Pré-Processamento Implementadas por Pesquisa

Tarefa T1 |T2 | T3 | T4 | TS | T6 | T7 | T8
Andrade (2015) X [ X | X |X | X | X

Castro Junior et al. (2020) X | X | X | X | X
Junior et al. (2018) X | X | X
Faraco (2020) X X X | X | X
Sousa (2019) X X X | X | X
Mastella (2021) X X X
Castro (2019) X X X | X
Ferreira (2018) X | X | X X | X | X | X
Silva et al. (2021) X | X | X | X | X

Gusmao (2021) X X | X | X | X | X
Normalizador da Plataforma Sinapses/CNJ | * | X X *

TOTAL 7 14 |9 |7 19 |9 8 2

A marcacdo (X) representa que o trabalho desenvolvido pelos autores imple-
menta aquele tipo de tarefa de Pré-Processamento. Para o Normalizador da Plataforma
Sinapses/CNIJ as tarefas T1 e T6 possuem algumas observagdes (*), pois ndo empregam a
técnica da forma como € descrita. A tarefa T1 (Remog¢ao de Nimeros e/ou Digitos) ndo €



implementada pelo Normalizador da Plataforma Sinapses/CNJ, porém existe uma conver-
sdo de niimeros para a forma escrita por extenso. Ja a tarefa T6 (Stemizacdo/Lematizagado)
também nao € incorporada, mas hd uma forma de generalizacdo de termos nos textos pro-
cessados.

3. Framework Experimental

A seguir serdo descritas as etapas do framework de experimentacdo que busca re-
alizar os testes para as técnicas de pré-processamento escolhidas. O framework segue
os niveis de incorporacdo das técnicas: 0 (sem pré-processamento), 1 (técnicas indi-
viduais) e 2 (combinagdo de técnicas). Estes niveis seguem um fluxo definido por
[Grancharova and Jangefalk 2018], utilizando a acurdcia como métrica de comparagao.

3.1. Descricao da Base de Dados e Preparacao dos Testes

Os experimentos utilizaram uma base de dados composta por documentos juridicos de
peticdes iniciais com 3000 elementos fornecida pelo Tribunal de Justica do Maranhio,
como parte da parceria entre o TIMA e a Universidade Estadual do Maranhao. A base de
dados é composta por cinco classes de peticoes: "IRDR1", "RR986", "RR1", "RR1061",
"RR1074".

Na fase de preparacdo, € importante definir quais técnicas de pré-processamento
serdo implementadas nos testes, incluindo remog¢ao de nimeros, espacos em branco, pon-
tuacdo, acentuagdo e caracteres especiais, além de transformacio de letras maitdsculas
para mindsculas, remogao de stopwords, stemizacdo, lematizacao, tokenizacdo e remogao
de e-mails.

Para realizar a vetorizacdo dos dados textuais dos documentos foi utilizado o mod-
elo TF-IDF (Term Frequency — Inverse Data Frequency), convertendo assim os dados
para o formato niimerico antes de serem repassados para os classificadores. A classi-
ficacdo foi escolhida como algoritmo alvo para os testes, extraindo a acurédcia de trés
classificadores diferentes: SVM (Support Vector Machine, ou "Méquina de Vetores de
Suporte"), KNN (K-Nearest Neighbors, ou "K-Vizinhos Mais Préximos") e LR (Logistic
regression, ou "Regressdo Logistica"). Foi utilizada a técnica de validacdo cruzada k-fold
para avaliacdo dos modelos com k igual a 10, gerando assim 10 acurécias diferentes para
cada classificador, sendo registradas as acurdcias para o melhor caso e a média entre as
10 obtidas.

A Figura 1 apresenta sucintamente os niveis que compdem os testes para andlise,
Performance sem Pré-Processamento, Técnicas Individuais e Combinag¢des de Técnicas,
que serdo descritos a seguir.

3.2. Performance sem Pré-Processamento

O primeiro passo é obter acurdcias sem a aplicacdo das técnicas de pré-processamento
(acurdcias de baseline). Este € o nivel 0, seguindo os passos: aplicar os classificadores a
base de dados e anotar suas métricas.

3.3. Técnicas Individuais

O proximo nivel de testes € o Nivel 1, onde sdo estudadas as técnicas de forma de singu-
lar, sem mesclar nenhuma delas. Dessa forma, esta fase de testes iniciara o entendimento
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Figure 1. Niveis de Execucao do Framework Experimental

de quais sdo as principais técnicas a serem exploradas na composi¢do de uma estrutura
de pré-processamento voltada para textos juridicos. Os passos de execugdo do Nivel 1
seguem: aplicar o pré-processamento individualmente a base de dados, aplicar os classi-
ficadores e anotar as métricas.

3.4. Combinacoes de Técnicas

Seguindo com a realizacdo dos testes, o Nivel 2 de desenvolvimento consiste em realizar
combinacdes das técnicas. Os passos a serem realizados sao: aplicar o pré-processamento
combinado a base de dados, aplicar os classificadores e anotar as métricas.

Inicialmente, sdo tomadas tarefas de duas em duas, anotando as acuracias encon-
tradas. Entdo sdo tomadas tarefas de trés em trés para a combinagdo. Apds isso, para
avancar nas combinacdes foram definidos alguns fatores que as combinacdes precisariam
cumprir para avangar para a proxima etapa. As regras que a combinagdo precisa cumprir
estdo descritas na tabela 2.

Table 2. Descricao das Tarefas Utilizadas
Regra Exemplo para Combinacao de 3
Regra 1 | Cx/.../z > (TX,...,Tz) Cx/lylz > (Tx,Ty,Tz)
Regra2 | Cx/.../z > MED(TXx,...,Tz) | Cx/y/z > MED(Tx,Ty,Tz)
Regra 3 | Cx/.../z > MAX(Tx,...,Tz) | Cx/y/z > MAX(Tx,Ty,Tz)

A regra 1 € definida como "A acuricia da combinag@o deve ser maior que a acuré-
cia das tarefas combinadas". A regra 2 representa "A acuricia da combinagdo deve ser
maior que a média das acurécia das tarefas combinadas". J4 a regra 3 segue como "A
acurdcia da combinacdo deve ser maior que a acurdcia maxima entre as tarefas combi-
nadas".



4. Resultados Obtidos

Segundo a arquitetura descrita, foram elaborados e executados os testes para as técnicas
de forma individual e as combinacdes de tarefas. Para melhor apresentacdo as tabelas
seguem a descricdo TX (Tarefa X), sendo X o nimero da tarefa, com a seguinte ordem
apresentada na tabela 3.

Table 3. Descricao das Tarefas Utilizadas
Tarefa 1 (T1) | Remocado de Numeros/Digitos

Tarefa 2 (T2) | Remocao de links e e-mails

Tarefa 3 (T3) | Remocgdo de Espacos em Branco especiais
Tarefa 4 (T4) | Remocao de stopwords

Tarefa 5 (T5) | Transformagdo de maidsculas em mindsculas
Tarefa 6 (T6) | Remocao de Pontuagdo, Acentuagao e caracteres
Tarefa 7 (T7) | Stemizagdo

Tarefa 8 (T8) | Lematizagao

Tarefa 9 (T9) | Tokenizagdo

A tabela 4 apresenta as acurdcias médias encontradas para os classificadores sem
a utilizac@o de técnicas de pré-processamento (Nivel 0) e para as Técnicas Individuais
(Nivel 1).

Table 4. Performances dos Niveis 0 e 1 - Acuracia Média

Tarefa Utilizada Regressiao Logistica % (DP) | KNN % (DP) SVM % (DP)

Sem Pré-Processamento | 73,83 (0,03652) 72,66 (0,04353) | 68,33 (0,03821)
Tarefa 1 73,80 (0,03773) 73,09 (0.03796) | 68,61 (0,03907)
Tarefa 2 73,63 (0,03775) 72,64 (0,04247) | 68,04 (0,03604)
Tarefa 3 73,83 (0,03652) 72,66 (0,04353) | 68,33 (0,03821)
Tarefa 4 72,24 (0,03529) 72,39 (0,03812) | 68,07 (0,03830)
Tarefa 5 73,83 (0,03652) 72,66 (0,04353) | 68,33 (0,03821)
Tarefa 6 74,02 (0,03587) 72,61 (0,04217) | 68,43 (0,03757)
Tarefa 7 74,04 (0,03945) 73,89 (0,04379) | 68,82 (0,03859)
Tarefa 8 73,73 (0,03524) 73,20 (0,03725) | 68,59 (0,03889)
Tarefa 9 73,98 (0,03879) 73,85 (0,04118) | 68,53 (0,03725)

A tabela 5 apresenta as acuricias de melhor caso encontradas para os classifi-

cadores sem a utilizac@o de técnicas de pré-processamento (Nivel 0) e para as Técnicas
Individuais (Nivel 1). Os valores destacados representam as acuricias das Técnicas In-
dividuais (Nivel 1) que ultrapassaram os valores base sem pré-processamento para cada
classificador.

E possivel identificar que, para alguns classificadores, as tarefas de pré-
processamento executadas ndo revelaram nenhum ou quase nenhum ganho. Em alguns
casos, os resultados foram até abaixo da acurdcia base sem pré-processamento, que pode-
mos chamar de acuricias negativas. As acurdcias que foram acima da base podem ser
chamadas de positivas.



Table 5. Performances dos Niveis 0 e 1

Tarefa Utilizada Regressao Logistica (%) | KNN (%) | SVM (%)
Sem Pré-Processamento | 82,13 79,24 74,95
Tarefa 1 81,79 80,44 74,95
Tarefa 2 82,48 79,71 74,95
Tarefa 3 82,13 79,24 74,95
Tarefa 4 79,24 79,76 74,95
Tarefa 5 82,13 79,24 74,95
Tarefa 6 84,56 81,22 74,95
Tarefa 7 83,30 80,12 75,45
Tarefa 8 79,58 81,03 74,60
Tarefa 9 82,38 82,14 74,24

A partir disso, foi escolhido apenas um classificador para realizar os resultados
seguintes. Como observado na tabela 5, o classificador KNN obteve 5 resultados posi-
tivos, em comparacdo com Regressdo Logistica (4 resultados positivos) e SVM (apenas
um resultado positivo). Logo, todos os resultados encontrados para as etapas seguintes
sdo acurdcias encontradas com o classificador KNN.

Seguindo para o Nivel 2, foi iniciada a etapa de combinagdo das tarefas. Primeira-
mente, foram definidas combinacdes agregando de duas em duas tarefas, como exemplo:
Remocao de Niumeros/Digitos € Remog¢ao de links e e-mails. Ao todo, foram obtidos 72
resultados para esta etapa, combinando as 9 tarefas entre si sem que uma mesma tarefa
fosse repetida na combinagdo. Assim, as tabelas 6 e 7 apresentam as acurdcias encon-
tradas para a Combinacdo de Duas Técnicas, sendo acurdcia média e acurdcia maxima,
respectivamente. As linhas representam qual tarefa foi executada primeiro e as colunas
representam a tarefa que foi executada por ultimo.

Table 6. Performances do Nivel 2 - Combinacao de 2 tarefas - Acuracia Média

T1 (%) | T2 (%) | T3 (%) | T4 (%) | T5 (%) | T6 (%) | T7 (%) | T8 (%) | T9 (%)
T1 | X 72.557 | 72.563 | 72.545 | 73.090 | 72.563 | 73.774 | 73.092 | 73.439
T2 | 73.520 | X 72.563 | 72.557 | 73.520 | 72.563 | 73.774 | 73.092 | 73.439
T3 | 73.090 | 72.557 | X 72.545 | 73.090 | 72.563 | 73.774 | 73.092 | 73.439
T4 | 72.537 | 72.557 | 72.554 | X 72.545 | 72.410 | 73.774 | 72.459 | 73.500
T5 | 73.090 | 72.557 | 72.563 | 72.545 | X 72.563 | 73.774 | 73.092 | 73.439
T6 | 72.001 | 71.442 | 72.942 | 71.442 | 72.001 | X 72.117 | 72.942 | 73.565
T7 | 74.215 | 73.815 | 72.838 | 73.315 | 73.989 | 73.077 | X 74.008 | 73.053
TS | 74.221 | 73.627 | 73.584 | 72.582 | 73.584 | 72.467 | 73.188 | X 73.286
T9 | 73.418 | 73.857 | 73.439 | 73.664 | 73.418 | 73.439 | 73.910 | 72.300 | X

Com estes resultados, a proxima etapa para o Nivel 2 foi realizar a combinacao das

tarefas tomando de trés em trés. Para que nao fosse necessdrio realizar varias combinagdes
trocando a ordem de cada tarefa na execucdo, foi definida uma ordem para as tarefas de
acordo com sua relagdo na combinacdo de duas em duas. Por exemplo, para as tarefas T1
e T2, quando se toma T1 anteriormente a T2, a acurdcia encontrada é 81.910, ja tomando
T2 antes de T1 a acurécia se torna 80.444. Logo, percebe-se que tomando primeiramente



Table 7. Performances do Nivel 2 - Combinacéo de 2 tarefas - Acuracia Maxima

T1 (%) | T2 (%) | T3 (%) | T4 (%) | T5 (%) | T6 (%) | T7 (%) | T8 (%) | T9 (%)
T1 | X 81.910 | 81.094 | 82.024 | 80.444 | 81.094 | 80.166 | 81.094 | 79.350
T2 | 80.444 | X 81.094 | 81.910 | 80.444 | 81.094 | 80.166 | 81.094 | 79.350
T3 | 80.444 | 81.910 | X 82.024 | 80.444 | 81.094 | 80.166 | 81.094 | 79.350
T4 | 82.024 | 81.910 | 78.534 | X 82.024 | 79.002 | 80.166 | 78.996 | 78.438
T5 | 80.444 | 81.910 | 81.094 | 82.024 | X 81.094 | 80.166 | 81.094 | 79.350
T6 | 81.612 | 78.647 | 83.241 | 78.647 | 81.612 | X 82.073 | 83.241 | 82.085
T7 | 81.857 | 80.630 | 78.994 | 80.050 | 81.624 | 80.048 | X 81.091 | 81.449
TS | 82.779 | 81.458 | 81.805 | 76.912 | 81.805 | 78.207 | 79.654 | X 83.075
T9 | 81.964 | 80.066 | 79.350 | 80.079 | 81.964 | 79.350 | 81.810 | 77.124 | X

T1 o resultado € mais relevante.

Com isso, a ordem passada para a combinacao de trés tarefas se deu acordo com
os resultados encontrados na combinacdo de duas.Dessa forma, tomando as 9 tarefas para
combinar foram obtidos 84 resultados de acurécias. A tabela 8 apresenta os resultados
para a combinagdo de trés tarefas apenas para aqueles que satisfizeram todas as condi¢des

descritas na tabela 2.

Table 8. Combinacées de 3 tarefas que satisfizeram as condicoes

Ordem de execucao | Acuracia Média% (DP) | Acuracia Maxima (%)
T1 | T2 | T4 | —T1 -T2 —>T4 73,575 (0,04268) 82.139
T1 | T2 | TS5 | —»T1 —>T5—T2 73,575 (0,04268) 82.139
T1 | T7 | T9 | = T7 —>T9 — Tl 73,727 (0,04196) 81.476
T2 | T3 | TS5 | —T5—>T3 — T2 73,764 (0,03652) 81.141
T2 | T7 | T9 | = T7 —T9 — T2 | 73,684 (0,04389) 83.541
T2 | T8 | T9 | T8 - T9 — T2 73,242 (0,04201) 83.888
T3 | T4 | TS5 | — T3 —>T4 —T5 73,683 (0,03848) 82.411
T7 | T8 | T9 | - T7 — T8 — T9 73,563 (0,04532) 85.518

Caso qualquer uma das regras ndo fossem cumpridas, a combinacao seria descar-
tada. Dos 84 resultados, apenas 8 resultados de acuricia conseguiram satisfazer as
condicdes, eliminando combinag¢des que nao produzem ganho significativo.

Também, € possivel perceber que algumas combinacdes alcancaram resultados
muito elevados em comparagdo com a execucdo sem pré-processamento do KNN, como
€ o caso para a combinacdo entre T7, T8 e T9 com acurécia de 85.518. Os resultados
destacados sdo aqueles que conseguiram ultrapassar as acurdcias para a combinacdo ape-
nas com duas tarefas.

Prosseguindo com os testes do Nivel 2, a proxima etapa seria realizar combinagdes
aumentando o nimero de tarefas combinadas para quatro, cinco e assim sucessivamente.
Para encontrar quais seriam as proximas combinac¢des mais provaveis de sucesso, foram
escolhidas somente as tarefas que aparecem na tabela 8. Assim, foram mescladas todas
as linhas da tabela 8 para encontrar as combinac¢des adequadas. Por exemplo, a0 mesclar
alinha 1 (T1, T2 e T4) com a linha 2 (T1, T2 e T5) obtemos uma combinagio de quatro



tarefas (T1, T2, T4 e T5). Mesclando a linha 1 (T1, T2 e T4) com a linha 3 (T1, T7 e T9)

obtemos uma combinacdo de cinco tarefas (T1, T2, T4, T7 e T9).

Neste contexto, todas as combinacdes apresentadas na tabela 9 com suas acuracias

foram elaboradas seguindo a regra mencionada anteriormente.

Table 9. Combinac6es com quatro ou mais tarefas

Tarefas Utilizadas Acuracia Média% (DP) | Acuracia Maxima (%)
T1, T2, T4, T5 73,575 (0,04268) 82.139
T1, T2, T5, T3 73,575 (0,04268) 82.139
T1, T7, T9, T2 72,875 (0,04260) 81.225
T1, T7,T9, T8 72,076 (0,03953) 80.763
T2, T3, TS5, T4 71,994 (0,04013) 78.088
T2, T7,T9, T8 71,872 (0,04356) 81.344
T1, T2, T4, T7, T9 71,896 (0,04349) 81.344
T1, T2, T4, T3, T5 71,877 (0,04138) 78.079
T1, T2, T4, T8, T9 72,082 (0,04594) 83.206
T1, T2, TS5, T7, T9 72,031 (0,04474) 81.691
T1, T2, TS5, T8, T9 72,155 (0,04428) 81.691
T1, T2, TS5, T3, T4 71,928 (0,04148) 78.426
T1,T7,7T9, T2, T8 71,965 (0,04417) 81.691
T2, T3, T5,T7,T9 71,961 (0,04415) 81.691
T2, T3, TS5, T8, T9 71,996 (0,04400) 81.577
T1,T2,T4,T7, T8, T9 | 71,946 (0,04413) 81.577
T1,T2,T5,T7, T8, T9 | 71,946 (0,04413) 81.577
T1, T7,7T9, T2, T3, T5 | 71,946 (0,04413) 81.577
T1,T7,7T9, T3, T4, TS5 | 71,946 (0,04413) 81.577
T2, T3, TS5, T7, T8, T9 | 71,946 (0,04413) 81.577
T2, T7,7T9, T3, T4, T5 | 71,946 (0,04413) 81.577
T2, T8, T9, T3, T4, T5 | 71,969 (0,04418) 81.577
T3, T4, T5,T7, T8, T9 | 71,946 (0,04413) 81.577

A tabela 10 apresenta o resultado para a combinacdo com quatro ou mais tarefas
que satisfez todas as condicoes descritas na tabela 2. Como pode ser observado, apenas a
combinacao de seis (T1, T2, TS5, T7, T8 e T9) cumpriu as condi¢des. Assim, como nao
ha mais nenhuma forma de combinagdo que adicione novas tarefas, pode-se atribuir esta
combinacdo como sendo a que possui maior quantidade de tarefas e que alcangou maior
acurdcia, dadas as tarefas executadas e a base de dados empregada.

Table 10.
condicoes
Tarefas Utilizadas
T1, T2, TS5, T7, T8, T9

Combinacoes com quatro ou mais tarefas que satisfizeram as

Acuracia Média% (DP)
71,946 (0,04413)

Acuracia Maxima (%)
81.577




5. Conclusao

A etapa de Preparacdo de Dados em mineragdo de textos, se bem estruturada, consegue
agregar diversos ganhos para todo o processo de Descoberta de Conhecimento. Neste
contexto, dados juridicos possuem caracteristicas proprias que devem ser corretamente
tratadas, a fim de serem utilizadas no processo e, consequentemente, gerar informagdes
relevantes.

O presente trabalho teve como objetivos realizar andlise e avaliagdo das principais
técnicas empregadas no pré-processamento para bases de texto juridicas, apresentando os
resultados dos testes executados. Ao total, nove tarefas foram testadas individualmente e
em conjunto para tratar uma base de dados de peti¢des iniciais.

Apesar dos testes realizarem as combinacdes de até seis tarefas simultanes, é im-
portante ressaltar que a combinacio que conseguiu alcancar maior valor (85,518%) foi
uma combinagdo de trés tarefas: Stemizacdo, Lematizacao e Tokenizacao.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar mais testes com diferentes métodos
de classificacdo e problemas diferentes no contexto juridico.
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