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Resumo. O presente trabalho aborda a classificagdo de procedimentos do
Ministério Publico do Estado do Espirito Santo (MPES) conforme os Objetivos
de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) para promover transparéncia e
eficiéncia. Utilizando técnicas de Processamento de Linguagem Natural (NLP)
e engenharia de dados, a metodologia proposta envolve quatro etapas:
classificagdo inicial, pré-processamento, extragdo de caracteristicas e
classificagdo. Os resultados preliminares indicam boa precisdo na
classificagdo dos documentos utilizando técnicas de simples aplicagao.

Abstract. This paper addresses the classification of procedures of the Public
Prosecutor’s Olffice of the State of Espirito Santo (MPES) according to the
Sustainable Development Goals (SDGs) to promote transparency and
efficiency. Using Natural Language Processing (NLP) techniques and data
engineering, the proposed methodology involves four stages: initial
classification, preprocessing, feature extraction, and classification.
Preliminary results indicate good accuracy in document classification using
simple application techniques.

1. Introducao

O Ministério Publico (MP) desempenha um papel fundamental na sociedade brasileira,
atuando como guardido da ordem juridica e defensor dos direitos sociais e individuais. A
classificagdo adequada dos procedimentos que tramitam no MP, de acordo com as ODS
(Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel) relacionadas a cada documento, ¢ essencial
para mensurar resultados, definir estratégias e garantir a transparéncia de suas agdes para
a sociedade. A padronizacao na classificagdo facilita a analise e o acompanhamento das
atividades do MP, promovendo uma gestao mais eficiente e uma prestacdo de contas mais
clara e precisa a populagao.

Os Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) sdo uma agenda global
adotada pela ONU em 2015, composta por 17 objetivos e 169 metas a serem alcangados
até 2030. Eles visam erradicar a pobreza, proteger o planeta e garantir que todas as
pessoas desfrutem de paz e prosperidade. A classificagdo dos documentos do Ministério
Publico do Estado do Espirito Santo (MPES) de acordo com os ODS ¢ crucial para alinhar
suas acdes com essa agenda global, promovendo transparéncia, eficiéncia e
responsabilidade social. Isso facilita a identificacdo de areas prioritarias, a medi¢do de
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impactos e a promogdo de praticas sustentaveis, contribuindo para o desenvolvimento
sustentavel do estado [ONU 2015]

Sao muitos os beneficios da utilizagdo de métodos de Processamento de
Linguagem Natural (NLP) para a classificagdo automatica de documentos de acordo com
as ODS, como a reducao do trabalho repetitivo, eficiéncia, maior precisdo e consisténcia
das classificagoes realizadas [Fux el al 2022].

Nesse contexto, o presente estudo visa o aprimoramento da qualidade e automagao
da classificagdo dos documentos do Ministério Publico do Estado do Espirito Santo de
acordo com as ODS, utilizando para tal, ferramentas de NLP e engenharia de dados, a fim
de ganhar eficiéncia e reduzir os erros relacionados a essa classificagdo, que impactam
diretamente na transparéncia e na qualidade dos dados utilizados para tracar estratégias
institucionais.

2. Metodologia Proposta

A metodologia aplicada consiste em quatro etapas: classificagdo inicial dos
procedimentos, pré-processamento, extragdo de caracteristicas e classificagdo, conforme
Figura 1.

2.1 Seleciao dos documentos e classificacdo dos procedimentos para treino do modelo

De acordo com a Resolucdo 74/2011 do Conselho Nacional do Ministério Publico
(CNMP), os procedimentos que tramitam no Ministério Publico do Estado do Espirito
Santo (MPES) sdo classificados conforme o sistema de tabelas unificadas [CNMP 2011].
Este sistema categoriza os procedimentos em Classe e Assunto, permitindo a
identifica¢do do tipo de procedimento ou processo e a matéria tratada. Essa classificagao
foi utilizada como um filtro inicial para identificar os possiveis Objetivos de
Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) relacionados ao procedimento.

Foram selecionados para andlise os de "Peticdo Inicial" contidos nos
procedimentos, pois representam o momento em que o documento ¢ ajuizado ao tribunal,
carregando, assim, uma maior quantidade de informagdes relevantes sobre o teor do
procedimento. Em seguida, esses procedimentos foram classificados utilizando um
modelo de linguagem GPT-3.5 turbo, acessado via API [OpenAl 2023]. Nao foram
considerados nesse estudo procedimentos criminais, dado que em sua grande maioria se
relacionarem apenas ao ODS 16.

Foram classificados 7.732 documentos, ¢ destes foram descartados 680 que
tiveram sua classificagdo limitada ao cairem no filtro de conteudo. As classificacdes
foram validadas com a andlise manual de 773 documentos e comparagdo entre os ODSs
e sua classificacdo taxondmica.

Inicialmente foi proposta a classificagdo humana dos documentos, mas além de
dispendiosa, exigia o conhecimento aprofundado dos Objetivos do Desenvolvimento
Sustentavel e metas relacionadas a esse, o que levava a uma classificagdo genérica e de
baixa precisdao quando realizada por agentes ndo treinados. Foi abandonada a proposta
entdo.

2.2 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados envolveu véarias etapas para garantir a qualidade e
consisténcia dos textos utilizados no modelo de classificacao. Inicialmente, foi realizada
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a extracdo do texto bruto a partir de documentos em formato HTML, removendo tags e
juntando as palavras de forma coerente, mantendo os espagos entre elas.

Em seguida, foi aplicada a tokenizag@o dos textos, que envolveu a conversao das
palavras para letras minusculas e a remocdo de stopwords, utilizando o conjunto de
stopwords em portugués disponivel na biblioteca NLTK [Bird, S., Klein, E., & Loper, E.
2009]. Tokens desnecessarios, como pontuagdes e numeros, foram eliminados para
reduzir o ruido no conjunto de dados.

O processo também incluiu a normalizagdo de referéncias legais. Padrdes
especificos, como nimeros de leis seguidos de ano (exemplo: "Lei n°® 1234/2021"), foram
identificados e normalizados, combinando o niimero da lei diretamente com a palavra
"lei" para manter a coeréncia sem perder a informacao essencial. Além disso, tokens de
baixa frequéncia foram removidos para reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados,
e tokens muito curtos ou puramente numéricos foram descartados para evitar que
informagdes irrelevantes influenciassem o modelo.

2.3 Extracao de Caracteristicas

A fase de extracdo de caracteristicas foi conduzida utilizando a técnica de TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency), que permite transformar o texto dos
documentos em uma matriz numérica representativa [Jones, K. S. 1972]. Inicialmente, os
tokens previamente gerados para cada documento foram convertidos em strings
concatenadas, formando um corpus textual adequado para a aplicagdo do TF-IDF. Essa
transformagdo envolveu a unido dos tokens em uma unica string por documento,
garantindo que cada documento fosse tratado como uma entidade textual coesa.

Para gerar a matriz TF-IDF, utilizou-se o TfidfVectorizer da biblioteca scikit-
learn [Pedregosa et al 2011], configurado com parametros especificos para otimizar a
qualidade da representagao textual. O vetor foi ajustado para considerar termos com
frequéncia minima de 50 documentos e maxima em até 50% dos documentos, filtrando
assim termos raros € excessivamente comuns, que poderiam prejudicar a discriminagdo
entre os diferentes textos. Além disso, foi aplicada a sublinearidade na contagem de
termos, que reduz o impacto de termos extremamente frequentes. Para refinar ainda mais
a andlise, foram removidas as stopwords em portugués, ¢ o texto foi convertido para
minusculas para garantir a consisténcia.

O resultado foi uma matriz numérica onde cada linha representa um documento e
cada coluna, um termo relevante, ponderado pelo TF-IDF, permitindo capturar as nuances
semanticas dos textos e facilitando a identificagdo das relagdes entre os procedimentos
analisados e os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel.

2.4 Classificacao

A classificagdo dos procedimentos foi realizada utilizando o modelo XGBoost [Chen, T.,
& Guestrin, C. 2016], escolhido por sua alta precisdo em comparagdo com outros modelos
testados, como Regressdo Logistica e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM). O
processo de classificacdo envolveu a andlise individual de ada uma das 17 ODSs,
utilizando um pipeline de Machine Learning cuidadosamente estruturado.

Para cada ODS, os dados foram inicialmente divididos em variaveis
independentes (X) e dependentes (y), seguidos por uma divisdo em conjuntos de treino e
teste com uma propor¢do de 70/30. Embora o XGBoost ndo exija estritamente a
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padronizagdo dos dados, aplicou-se uma normalizacdo através do StandardScaler para
melhorar o desempenho e garantir consisténcia nas entradas. A especificagdo dos
hyperparametros do modelo incluiu o uso do parametro random_state=42 para garantir a
reprodutibilidade dos resultados, e a métrica de avaliagdo logloss, que foi utilizada para
otimizar o modelo durante o processo de treinamento.

Durante a etapa de avaliagdo, as previsoes realizadas pelo modelo nos dados de
teste foram comparadas com os valores reais, utilizando-se matrizes de confusdo e
relatorios de classificacdo para calcular métricas como precisdo, recall e F1-score. Essas
métricas permitiram uma analise detalhada do desempenho do modelo, confirmando sua
superioridade em relacdo aos outros algoritmos testados, especialmente em termos de
precisdo na identifica¢@o correta das ODSs.

E importante destacar que foram desenvolvidos 17 modelos, cada um
apresentando variagdes de precisdo, principalmente devido a diferenga na quantidade de
dados classificados para cada ODS. No contexto da atuagcdo ministerial e suas respectivas
areas, procedimentos relacionados aos ODS 3, 4 e 10 (Satde e Bem-estar, Educacdo de
Qualidade e Reducao das Desigualdades) sdao significativamente mais comuns do que
aqueles relacionados aos ODS 7 e 9 (Energia Acessivel e Limpa e Industria, Inovagao e
Infraestrutura), por exemplo.
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Figura 1. Workflow de trabalho

3. Resultados Preliminares

Os resultados preliminares da classificagdo para o ODS 3 mostraram um desempenho
robusto do modelo XGBoost. A precisdo geral do modelo foi de 92%, com uma taxa de
acuracia semelhante. Especificamente, a classe 0.0 (auséncia de associagdo com o ODS
3) alcangou uma precisdo de 94% e um recall de 92%, resultando em um F1-score de
93%. Ja a classe 1.0 (presenca de associagdo com o ODS 3) obteve uma precisao de 89%
e um recall de 91%, culminando em um F1-score de 90%. Esses resultados indicam que
o modelo consegue distinguir eficazmente entre documentos associados e nao associados
ao ODS 3, com uma performance balanceada entre as classes, conforme refletido nas
médias macro e ponderada de 92% para as trés principais métricas (precisao, recall e F1-
score). Esses valores sugerem uma alta confiabilidade do modelo para a tarefa de
classificagcdo automatizada dos procedimentos segundo o ODS 3.
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4. Implementacoes Futuras

Apesar dos resultados promissores obtidos com 0 modelo XGBoost na classificagao dos
procedimentos relacionados ao ODS 3, ha varias oportunidades para aprimoramentos ¢
expansdes futuras. Em primeiro lugar, pretende-se explorar a integragdo de técnicas de
ensemble learning mais sofisticadas, que combinam multiplos modelos de classificagao
para potencializar a performance geral [Opitz, D., & Maclin, R. 1999]. Essa abordagem
pode ajudar a capturar diferentes padrdes e melhorar a robustez das previsdes,
especialmente em classes minoritérias.

Outra linha de investigagdo envolve a otimizacao dos hyperparametros do
XGBoost e de outros modelos candidatos. Embora os resultados atuais tenham sido
satisfatorios, a aplicacao de técnicas como busca em grade (grid search) e busca aleatoria
(random search) pode identificar configuragdes de hyperpardmetros que maximizem a
acuracia e a generalizacdo do modelo. Além disso, a implementagao de algoritmos de
otimizagdo bayesiana pode oferecer uma busca mais eficiente e orientada.

A expansdo do conjunto de dados para incluir documentos adicionais e a
diversificacdo das classes de ODS também sdo areas de interesse. Aumentar a
representatividade do corpus documental pode ndo apenas melhorar a precisdo das
classificagdes, mas também permitir o desenvolvimento de modelos que abranjam uma
gama mais ampla de ODSs, aumentando a aplicabilidade e utilidade do sistema
automatizado no contexto do MPES.
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