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RESUMO

Estudo de caso sobre mineragdo de dados aplicada a uma base de dados juridica
contendo processos civeis de direito do consumidor com enfoque em: tarifa, tarifa e
dano moral, revisional, indenizatéria e outras. Objetiva a aplicagdo de técnicas de
mineragdo de dados na area juridica para verificar a existéncia de padrbes de
decisdes judiciais de acordo com o Estado em que tramita o processo. Constitui-se de
um estudo de caso com pesquisa descritiva, finalidade aplicada e abordagem
quantitativa. Realiza a aplicagao das tarefas de classificagao e associagao por meio
dos métodos Apriori, PART, Decision Table, J48 (C4.5) e REPTree. Demonstra que é
possivel prever padroes de decisdes judiciais de acordo com o 6rgao julgador, tipo de
acao e regiao que tramita o processo. Propdem a analise e continuidade do estudo
para verificar a aplicacdo de técnicas de mineracdo em outras bases de dados
juridicas, a fim de validar a proposta e comparar as variagdes nos resultados obtidos.

Palavras-chave: Direito. Gestao da Informagao. Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados. Mineragao de Dados. Tomada de Deciséo.



ABSTRACT

Case study on data mining applied to a legal database containing civil cases of
consumer law focusing on: tariff, tariff and moral damages, revisional, indemnification
and others. It aims to apply data mining techniques in the legal area to verify the
existence of patterns or tendencies of judicial decisions according to the State in which
the process is being processed. It is a case study with descriptive research, applied
purpose and quantitative approach. It performs the application of classification and
association tasks through the Apriori, PART, Decision Table, J48 (C4.5) and REPTree
methods. It shows that it is possible to predict trends in judicial decisions according to
the adjudicating body, type of action and region that processes the process. They
propose the analysis and continuity of the study to verify the application of mining
techniques in other legal databases, in order to validate the proposal and compare the
variations in the results obtained.

Keywords: Law. Information management. Knowledge Discovery in Database. Data
Mining. Decision-Making
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1 INTRODUGAO

A era da informacéao trouxe mudancgas no paradigma da sociedade, facilitando
0 acesso, uso e compartiihamento instantdneo das informagdées com o auxilio das
Tecnologias da Informag¢ao e Comunicagéao (TIC). Contudo, trouxe consigo o excesso
informacional, no qual Braga (s/d) afirma que ha informagcdo demais e tempo de
menos, tornando cada vez mais complexo o processo de tomada de decisdo. Um
levantamento quantitativo realizado pelo autor demonstra esse crescimento do volume
de informacgdes: atualmente existem mais de trés bilhdes de paginas disponiveis na
internet; estdo em circulagao mais de 100 mil revistas cientificas no planeta; mais de
1.000 novos titulos de livros sdo editados por dia em todo o mundo.

De acordo com Sidney (2010), essa grande quantidade de dados torna a
analise humana onerosa e métodos tradicionais de recuperacdo de dados, mesmo
que sejam sofisticados, n&o séo eficazes para descoberta de conhecimentos “ocultos”
em massas de dados como big data, por exemplo. Nesse contexto, a descoberta de
conhecimento em bases de dados ou Knowledge Discovery in Databases (KDD) surge
como alternativa para auxiliar a descoberta automatica de conhecimento por meio do
processo completo de conversdo de dados brutos em informagdes uteis. (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 4).

O KDD possui como proposito realizar a descoberta de informacdes relevantes
a partir de analise de padroes de grandes conjuntos de dados, de modo a apoiar
decisdes estratégias. Para isso, conta com as fases de seleg¢édo, pré-processamento,
transformacao, mineragao dos dados e interpretacdo de resultados. Todas as fases
sao importantes, no entanto, a etapa de mineragao de dados recebe maior destaque
na literatura, considerando que passou a ser vista como um diferencial competitivo,
auxiliando os tomadores de decisdo a realizarem escolhas estratégicas.

Castro e Ferrari (2016, p. 17) destacam que sao tipicas aplicagbes da
mineracgao de dados para analise e predicao de crédito, deteccao de fraudes, predi¢cao
do mercado financeiro, relacionamento com clientes, predigéo de faléncia corporativa
e muitas outras. De acordo com os autores, exemplos de segmentos de aplicagao
incluem setor financeiro; planejamento estratégico empresarial; planejamento do setor
portuario; setores de energia; educacao; logistica; planejamento das cadeias de

producgao, distribuicdo e suprimentos; meio ambiente; e internet. Os autores afirmam
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que aplicagdes tipicas incluem a identificacdo ou segmentagéo de clientes, parceiros,
colaboradores; detecgao de fraudes e anomalias em sistemas e processos; agdes
estratégicas de marketing, CRM (Customer Relationship Management) e recursos
humanos; jogos e atividades educacionais; gestdo do conhecimento; analise de
padrées de consumo; compreensdao de bases de dados industriais, biologicas,
empresariais e académicas; predicdo de retorno sobre investimento, despesas,
receitas, investimentos, etc.; e mineracao de dados da web.

Tendo em vista a variedade de aplicagdes da mineragéo de dados, a presente
pesquisa visa a sua aplicagao na analise de dados referentes aos processos juridicos
que discutem tarifas bancarias, revisdo de clausulas contratuais, indenizacéo por
danos morais e outras, buscando identificar padroes de decisdes juridicas por Estado.
Estrada (2015) destaca que a utilizacdo de algoritmos para prever resultados ja é
utilizada em varias areas de impacto social, sendo que as previsées orientadas por

dados podem fornecer informacdes adicionais para apoiar a analise dos advogados.

1.1 PROBLEMATIZACAO

Os avangos da tecnologia, tanto de hardware quanto de comunicagdo — tém
produzido um problema de “superabundancia” de dados, pois a capacidade de coletar
e armazenar dados tem superado a habilidade de analisar e extrair conhecimentos
deles. Nesse contexto, € necessaria a aplicacdo de técnicas e ferramentas que
transformem, de maneira inteligente e automatica, os dados disponiveis em
informacgdes Uuteis, que representem conhecimento para a tomada de decisao
estratégica nos negdcios e até no dia a dia. (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 3)

O aumento dos fluxos informacionais tem gerado para as organizagdes uma
mudanca de paradigma referente ao gerenciamento das informacgdes. Trouxe consigo
o “excesso informacional”, no qual encontrar a informagao certa no momento oportuno
tem se tornado fonte de vantagem competitiva. Castro e Ferrari (2006, p. 4) afirmam
qgue é nesse contexto de superabundéancia de dados que surgiu a mineragao de dados,
como um processo sistematico, interativo e iterativo, de preparagao e extracao de
conhecimentos a partir de grandes bases de dados.

Na area juridica, o avango tecnoldgico proporcionou a tramitagdo dos
processos em meio eletronico, otimizando as atividades dos profissionais da area. No

entanto, devido ao grande volume de processos, torna-se complexo extrair padroes
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de decisbes, considerando que as mesmas variam de acordo com o Estado e a
Comarca em que estao tramitando. De acordo com Coelho (2006, apud Delgado, s/d)
“a maioria das pessoas sera, hoje, familiar a noticia de dois processos idénticos

decididos de modo opostos”. Ainda nesse aspecto, Silva (2011) complementa que:

Existe um numero muito grande de processos "repetidos", isto é, processos
em que uma das partes é a mesma e que versam sobre uma mesma questao
juridica. Esses processos se arrastam durante anos pelo Judiciario até obter
uma decisao final, que, em tese, deveria ser a mesma para todos aqueles
que estdo em uma mesma situagdo. Afinal de contas, o direito deve ser
idéntico para as pessoas que estdo na mesma situagido de fato e de direito,
caso contrario, o direito seria uma loteria. Nao é preciso meditar muito para
se concluir que casos tais devem ser objeto de um Unico processo de
conhecimento. Ndo é razoavel que existem milhares (ou milhdes) de
processos de conhecimento para se decidir uma mesma questao juridica. E
preciso que questdes "repetidas” (na realidade, a questao € uma so) sejam
objeto de um unico processo de conhecimento, que deve produzir efeitos para
todas as pessoas. (SILVA, 2011, s/n)

Como consequéncia da falta de uniformidade das decisdes judiciais, muitos
escritorios de advocacia enfrentam dificuldades em identificar os critérios adotados
em cada Comarca. Além disso, com a advocacia em massa, torna-se um fator de
vantagem competitiva tomar decisées com base em informa¢des fundamentadas.

Esta pesquisa realiza a aplicagdo de técnicas de mineragao de dados sobre
uma base juridica cedida por uma organizagéo atuante no ramo, de modo a identificar
se existem padroes, conforme o Estado em que tramita o processo. A base de dados
analisada é constituida por processos civeis no direito do consumidor em contratos
de financiamento, contendo diferentes tipos de processos: tarifa, tarifa e dano moral,
revisional, indenizatoria e outras. Para facilitar a compreensdo de alguns termos
juridicos utilizados, foi elaborado um glossario de termos (Apéndice A).

A pesquisa tem por foco a seguinte pergunta: é possivel prever padroes de

decisdes judiciais a partir da aplicagéo de técnicas de mineragao de dados?

1.2 OBJETIVOS

Para responder a questado levantada na pesquisa foram definidos os objetivos

a serem alcancados, sendo estes desmembrados em objetivo geral e especificos.
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral consiste na aplicagao de técnicas de mineragao de dados em

uma base de dados juridica, de modo a identificar padrdes de decisdes judiciais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Sao definidos os objetivos especificos para que se possa alcangar o objetivo
geral previamente estabelecido, sendo eles:
— pesquisar e definir o(s) método(s) de mineragcdo de dados que sera(ido)
utilizado(s) na base de dados juridica;
— classificar os Estados com base nos padrbes de decisdes identificadas;
— identificar o formato da base de dados que viabilize a aplicagao de métodos

de mineragao de dados.

1.3 JUSTIFICATIVA

Com o grande volume de processos tramitando nos tribunais brasileiros, torna-

se complexo extrair padrbes entre as decisdes proferidas devido a falta da
uniformizacdo processual. Torna-se comum encontrar processos com pedidos e
alegacdes semelhantes, mas com julgamentos divergentes, de acordo com o
entendimento do juizo em que esta tramitando a agéo.
Foi realizado um levantamento em 10 de margo de 2016 na base principal da Web of
Science, de modo a verificar as pesquisas existentes na area considerando o acervo
bibliométrico. Para a pesquisa foi utilizado o parametro "Data mining", pesquisando
pelo titulo e considerando todos os anos e indices. Como resultado foram obtidos
9.684 registros. Combinando "Data mining” com “Law” foram obtidos apenas 11
registros. O resultado indica que existe pouca pesquisa desenvolvida na area,
destacando a relevancia da contribuicdo do desenvolvimento do estudo.

A Figura 1 demonstra as dez principais areas de desenvolvimento de pesquisas

em mineracao de dados.
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Figura 1 - Areas de pesquisa Data mining

Campo: Areas de pesquisa Contagem do registro % de 9684  Grafico de barras
COMPUTER SCIENCE 6087 62.856 % ]
ENGINEERING 2777 28.676 % |

OPERATIONS RESEARCH MANAGEMENT SCIENCE 628 6.485 % |
BUSIMESS ECONOMICS 476 4.915 % [ |
AUTOMATION CONTROL SYSTEMS 451 4.657 % |
TELECOMMUMNICATIONS 441 4.554 % [ |
MATHEMATICS 425 4.389 % |
BIOCHEMISTRY MOLECULAR BIOLOGY 264 2.726 % 1
MEDICAL INFORMATICS 240 2.478 % |
PHARMACOLOGY PHARMACY 232 2.396 % 1

FONTE: Web of Science (2016)

A Figura 2 demonstra as areas de pesquisa correspondentes aos 11 resultados,

sendo que em ambas se destaca a Ciéncia da Computacao (Computer Science).

Figura 2 - Areas de pesquisa - Data mining and Law

Campo: Areas de pesquisa Contagem do registro % de 11 Grafico de barras
COMPUTER SCIENCE i 63.636 % I
GOVERMMEMT LAWY 3 27273 %
MATHEMATICAL COMPUTATIONAL BIOLOGY 3 27.273%

FONTE: Web of Science (2016)

Outro levantamento foi realizado na base de dados SciELO (Scientific
Electronic Library Online), pesquisando por publicacdes realizadas no Brasil. Para a
pesquisa foi utilizado como parametro "Minerag¢ao de Dados”, considerando todos os
anos e indices. Como resultados foram obtidos 98 registros. Combinando "Mineragao
de Dados” com “Direito” nao foi obtido nenhum resultado.

Além da falta de estudos desenvolvidos na area, outra motivagao para o
desenvolvimento da pesquisa foi em decorréncia do periodo de estagio
supervisionado desenvolvido em uma organizagao atuante no setor. Ao vivenciar o
dilema do profissional com a falta de uniformizagao dos processos surgiu o interesse
em pesquisar métodos ou ferramentas que pudessem auxiliar na identificacao de

padroes para otimizar a tomada de deciséo.
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Com a identificacdo de padrdes referentes aos julgamentos os advogados
podem passar estimativas mais fiéis aos seus clientes quanto aos resultados dos
processos. Surden (2014) destaca que os advogados usam uma mistura de formagao
juridica, resolugdo de problemas, analise, experiéncia, raciocinio analégico, senso
comum, intuicdo e outras “habilidades cognitivas de ordem superior’ para fazer
avaliacbes sofisticadas e assim conseguirem possiveis resultados. Estrada (2015)
complementa que a utilizagao de algoritmos permite fornecer informacgdes adicionais
para apoiar a analise do advogado e destaca que o uso de algoritmos para prever
resultados ja € muito usado em varias areas de impacto social, como a Economia, por
exemplo.

Estrada (2015) destaca que ja é possivel com a utilizacdo de algoritmos
inteligentes a criacdo de leis, encontrar violagdes de contratos comerciais e
trabalhistas, dentre outros, assim como fraudes eleitorais, ou seja, também poderia
ser muito util para o legislador, criando leis mais eficientes conforme as necessidades
da sociedade tendo por base os dados que filtrar. No Brasil, alguns softwares da area
juridica ja estdo sendo desenvolvidos com o intuito de auxiliar os profissionais da area
na tomada de decisdo. Um exemplo é o Jurimetria®, um sistema que consiste no
levantamento de documentos juridicos para afericdo de tendéncia jurisprudencial.

Em um levantamento realizado em 2015, Rover (2015) aponta os cinco
principais softwares utilizados por empresas e escritérios de advocacia: CPJ-
Preambulo®, Espaider®, RR Juridico®, e-Xyon® e CP-PRO®, destacando as suas
funcionalidades. E possivel identificar que os sistemas ndo apresentam
funcionalidades de andlise de dados, sendo uma ferramenta que apresenta grande
potencial para a area juridica. Assim, com a falta de desenvolvimento de ferramentas
na area, esse estudo aborda a utilizacdo da base de dados do cliente, a qual ja possui
as informacdes referentes aos andamentos processuais, para realizar uma analise
critica com base nos padrdes identificados com o processo de mineracao.

A seguir é apresentada a delimitacdo da pesquisa, de modo a identificar o

escopo do estudo.

1.4 DELIMITACAO DA PESQUISA

A pesquisa abrange uma base de dados cedida por uma organizagao atuante no

setor juridico. Nela sdo encontradas apenas agdes civeis, cujo processo originario
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verse sobre direito do consumidor com enfoque em: tarifa, tarifa e dano moral,
revisional, indenizatéria e outras.

As reclamacgbes de tarifas discutem a legitimidade da cobranga das tarifas
administrativas para concessdo e cobrangca dos créditos objetos de contratos
bancarios, comumente identificadas como Taxa de Abertura de Crédito (TAC) e Taxa
de Emissao de Carné ou boleto (TEC), assim como outras, correlatas, bem como a
possibilidade do pagamento parcelado do Imposto sobre Operagdes Financeiras
(IOF). Os processos de tarifa e dano moral incluem o mesmo tipo de reclamagao,
porém cumulada com indenizacdo por danos morais. Nesses casos a parte autora
requer a devolugdo dos valores indevidamente cobrados e indenizagdo por danos
morais. De acordo com a ministra Maria Isabel Gallotti (2012), a "discriminagao dos
encargos contratuais em nada onera o consumidor, ao contrario". No entendimento
do Superior Tribunal de Justica (STJ), a fixagao de tarifas administrativas em contrato
de financiamento é pratica legal, desde que elas sejam pactuadas em contrato e em
consonancia com a regulamentagao do Banco Central.

As agdes revisionais de acordo com Raddatz (2014) objetivam revisar contratos
de financiamento ou empréstimos de instituicdes financeiras autorizadas, tanto para
uso pessoal quanto para compra de moveis, veiculos, equipamentos (industriais,
agricolas), com ou sem alienacgao fiduciaria. Incluem entre as principais reclamacgdes
a cobranca indevida de capitalizagdo de juros, juros abusivos, comissdo de
permanéncia, entre outros encargos.

A acdo indenizatdria, também chamada de ressarcitéria ou reparatéria, de
acordo com o CC, art. 159 “visa a restabelecer uma situacido existente antes do ato
ilicito ocorrer, seja ele por negligéncia ou imprudéncia de outrem, para ressarcimento
do dano causado”. Inclui entre as principais reclamacbdes a inexisténcia de
débito/contrato (fraude) e inscricdo indevida nos servigos de protecédo financeira;
obrigacao de fazer para baixa do gravame; vicio no veiculo, entre outros.

As acbes classificadas como outras correspondem aos demais tipos de
reclamacgdes associadas a financiamento/leasing bancario que nédo se adequam as
categorias anteriormente apresentadas, possuindo menor recorréncia. Sao exemplos:

obrigacao de fazer, consignatéria, reintegracédo de posse, entre outras.
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1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O documento esta dividido em cinco se¢des principais. A primeira corresponde
a base introdutéria sobre o estudo realizado, identificando a problematica que o
originou, bem como a justificativa para a sua realizagdo, delimitando para isso o
escopo da pesquisa.

A segunda sec¢ao corresponde a revisao da literatura pertinente relacionada ao
tema abordado, apresentando uma contextualizagcdo sobre a gestao da informacéo e
o papel fundamental da recuperacao da informacdo para a tomada de decisao,
destacando o processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD)
para a sua otimizacdo. Nesse contexto € abordado o passo da mineragao de dados,
apresentando brevemente os principais grupos, bem como seus algoritmos.

A terceira segédo aborda a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
estudo. Identifica o ambiente da pesquisa, a sua caracterizacdo, bem como os
processos de analise documental, mineracdo de dados e validagdo da proposta
realizados para atingir os objetivos propostos na primeira segao.

A quarta secido apresenta os resultados obtidos, realizando uma analise e
descricado estatistica da base de dados e apresentando os resultados da mineracéo
de dados.

A quinta sec¢ao apresenta as consideragdes finais, destacando as dificuldades
e contribuicdes do estudo, os resultados alcangados e a possibilidade da sua

continuidade.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A seguir é apresentada a fundamentagao tedrica proposta para nortear a
pesquisa de acordo com a problematica investigada e os objetivos tragados. Para isso,
foram abordados como temas: gestdo da informagao, recuperacédo da informagéo,
tomada de decisao, KDD (Knowledge Discovery in Databases), pré-processamento,

mineragao de dados (data mining) e pds-processamento.

2.1 GESTAO DA INFORMAGAO

Para Davenport (1998, 173), a Gestdo da Informagao (Gl) é vista como um
conjunto estruturado de atividades que incluem o modo como as empresas obtém,
distibuem e usam a informacédo e o conhecimento. Tarapanoff (2006, p. 22)
complementa que o principal objetivo da gestdo da informacdo é identificar e
potencializar recursos informacionais de uma organizacdo ou empresa € sua
capacidade de informacdo, ensinando-a a aprender e adaptar-se a mudancas
ambientais.

Em seu livro “Ecologia da informacgao: por que s6 a tecnologia ndo basta para
0 sucesso na era da informacao” Davenport (1998, p. 18) realiza uma abordagem
ecologica para o gerenciamento da informagéo. Para isso, o autor realiza a distingao

entre dado, informacao e conhecimento.

Quadro 1 - Diferenca entre dados, informagao e conhecimento

Dado Informacgao Conhecimento

Simples observagdes sobre o Dados dotados de relevancia e = Informacao valiosa da mente

estado do mundo proposito humana
— Facilmente estruturado — Requer unidade de andlise - Inclui reflexao, sintese,
— Facilmente obtido por — Exige consenso em contexto
maquina relagdo ao significado — De dificil estruturagao
— Frequentemente — Exige necessariamente a — De dificil captura em
quantificado mediacdo humana maquinas
— Facilmente transferivel — Frequentemente tacito

— De dificil transferéncia

FONTE: Davenport (1998, p. 18).
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Tarapanoff (2006, p. 22) destaca que, de forma simples, pode-se definir a
gestéo da informagédo como a aplicagéo do ciclo da informacao (processo da Ciéncia

da Informagéao) as organizagdes, conforme Figura 3.

Figura 3 - Ciclo informacional

Geragao

7 N

Selegdo /

Aquisicao

Distribuicao Representagao

\ /

Recuperagao Armazenamento

FONTE: Ponjuan Dante (1998, p. 47, apud Tarapanoff, p. 22).

O inicio do ciclo informacional ocorre com a “identificagédo de uma necessidade
informacional, um problema a ser resolvido, uma area ou assunto a ser analisado. E
um processo que se inicia com a busca da solu¢do a um problema, da necessidade
de obter informagdes sobre algo, e passa pela identificacdo de quem gera o tipo de
informacdo necessaria, as fontes e o acesso, a selecao e aquisicdo, registro,
representacéo, recuperacéo, analise e disseminacéo da informagdo, que, quando
usada, aumenta o conhecimento individual e coletivo. (TARAPANOFF, 2006, p. 23).

O processo de gestdo de informagbes inclui varias fases ou etapas,
dependendo da abordagem com a qual se esta trabalhando. Davenport (1998, p. 175)
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apresenta um processo genérico de Gl baseado em quatro passos: determinagao das
exigéncias, obtencéo, distribuigdo e utilizagao.

Conforme Moraes e Filho (2006) as etapas relacionadas ao processo de gestao
da informacdo podem ser sintetizadas em: determinacdo da necessidade de
informacéo; obtencdo; processamento; distribuicdo e apresentacdo; e utilizagao,

conforme demonstra a Figura 4.

Figura 4 - Processo de gerenciamento da informacao

Realimentacio

é Determinag
v} CICTIMEnaEED ! _}

da necessidade Obtengio Processamento ) Distribuicio Utilizagio

T

—— —_—
Armazenamento

A
— -

FONTE: Moraes e Filho (2006)

Moraes e Filho (2006) definem os processos conforme detalhado na sequéncia.

A determinacao da necessidade de informacao envolve compreender as fontes
e os tipos de informag¢des necessarias para um bom desempenho do negdcio, bem
como suas caracteristicas, fluxos e necessidades.

A obtencao inclui as atividades relacionadas a coleta dos dados. Davenport
(1998) destaca que o processo mais eficaz € aquele que incorpora um sistema de
aquisicao continua. O autor desmembra esse passo em varias atividades: exploracéo
do ambiente informacional; classificacdo da informacdo em uma estrutura pertinente;
e formatacgao e estruturacado das informacoes.

O processamento compreende atividades de classificagdo (define o melhor
modo de acessar as informagdes necessarias) e de armazenamento (seleciona o

melhor lugar e os recursos para o arquivamento) das informacgdes obtidas.
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A distribuigao e apresentagao envolve escolher, entre diferentes metodologias,
qual pode ser mais adequada para se apresentar a informacao, disponibilizando-a aos
usuarios por diferentes formas e fontes e estilos.

Por fim, apés a apresentacdo da informacédo, segue-se a etapa da sua
utilizacdo pelas pessoas da empresa, que as incorporardo as etapas de elaboracgao,
execugao e avaliacdo da estratégia empresarial, auxiliando, assim, o processo de
gestao estratégica.

Ainda de acordo com os autores, apods a ultima etapa, em que a informacao foi
utilizada e auxiliou na formulagéo da estratégia, uma nova demanda torna necessaria
a busca de informacéao, impulsionando o reinicio do processo de gerenciamento da
informacao, ja que esse processo, para ser estratégico, deve ser continuo.

Em outra abordagem, Choo (2003, p 404) analisa a gestao da informagao como
um conjunto de seis processos correlatos: identificacdo das necessidades de
informacgéo; aquisicdo da informagao; organizagdo e armazenamento da informacgéo;
desenvolvimento de produtos e servigos de informacgao; distribuicdo da informacéo; e
uso da informacdo. Assim, o processo € representado por um ciclo, conforme

demonstra a Figura 5.

Figura 5 - Ciclo de Gestao da Informacéo

- Organizagdo e armazenamento
MNecessidade de informacio
de informacgéo
X
Y Y Y T
ﬁ}qulsicéo_ = Pmdqtosfsawi_q:oa
de informacgao de informagéo 5 T i o
Distribuigdo informagéo adaptativo
da informacéo

FONTE: Choo (2003, p. 404)

A necessidade de informagao para Choo (2003, p. 405) nasce de problemas,
incertezas e ambiguidades encontradas em situagdes e experiéncias especificas, de
modo que ndo se deve preocupar-se com o significado da informagdo, mas sim com
as condig¢des, padroes e regras de uso, que a tornam significativas para determinados

individuos em determinadas situagdes.
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A aquisi¢ao da informagéao, segundo Choo (2003, p. 407), possui como principio
importante a variedade indispensavel: as fontes para monitorar o ambiente devem ser
suficientemente numerosas e variadas para refletir todo o espectro de fenébmenos
externos. Ainda de acordo com o autor, uma maneira eficaz de administrar a variedade
de informagdes € envolver o maior numero possivel de pessoas na coleta de
informacdes. O autor ressalta que a selecéo e o uso das fontes de informacéo tém de
ser planejados e continuamente monitorados e avaliados, como qualquer outro
recurso vital para a organizacgao.

A organizagao e armazenamento da informac¢do, de acordo Choo (2003, p.
409), considera que parte da informacado que € adquirida ou criada é fisicamente
organizada e armazenada em arquivos, bancos de dados computadorizados e outros
sistemas de informacao, de modo a facilitar sua partilha e sua recuperagdo. A
informacdo armazenada representa um componente importante e frequentemente
consultado da memoria da organizacéo.

O desenvolvimento de produtos e servigcos de informacédo, segundo Choo
(2003, p. 412), consiste em garantir que as necessidades de informagao dos membros
da organizacdo sejam atendidas com uma mistura de equilibrada de produtos e
servigos. Para o autor, para darem resultados, os produtos e servigos de informacéao
precisam abranger néo apenas a area do problema, mas também as circunstancias
especificas que afetam a resolugao de cada problema ou cada tipo de problema.

A distribuicdo da informacgao é definida por Choo (2003, p. 414) como o
processo pelo qual as informagdes se disseminam pela organiza¢do, de maneira que
"a informagéao correta atinja a pessoa certa no momento, lugar e formato adequados”.
Para o autor, uma ampla distribuicdo da informagdao pode acarretar muitas
consequéncias positivas: o aprendizado organizacional torna-se mais amplo e mais
frequente; a recuperacgao da informacgao torna-se mais provavel; e novas informacoes
podem ser criadas pela jung¢ao de itens esparsos. O autor afirma que o objetivo da
distribuicdo da informagao € promover e facilitar a partilha de informagdes, que é
fundamental para a criagao de significado, a construcdo de conhecimento e a tomada
de decisodes.

O uso da informagéo é identificado por Choo (2003, p. 415) como um processo
social dinamico de pesquisa e construgdo que resulta na criacao de significado, na
construcao de conhecimento e na selecdo de padrbes de acdo. Para o autor, a

informagdo organizacional contém multiplos significados, de modo que cada
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representacao € resultado de interpretagdes cognitivas e emocionais de individuos ou

grupos. Por fim, Choo destaca que:

O resultado do uso eficiente da informagcdo € o comportamento
adaptativo: a selegcédo e execugdo de acgbes dirigidas para objetivos,
mas que também reagem as condi¢cdes do ambiente. As reacdes da
organizagao interagem com as acbes de outras organizagoes,
gerando novos sinais € mensagens aos quais se devem atentar e,
dessa forma, mantendo novos ciclos de uso da informagao. (CHOO,
2003, p. 404)

Considerando as abordagens apresentadas pelos autores, a seguir € analisado
o enfoque na recuperagao da informacao, tendo em vista a sua influéncia para a

tomada de decisao de forma estratégica.

2.2 RECUPERACAO DA INFORMACAO

A Recuperacao da Informagao (RI) trata da recuperagcdo, armazenamento,
organizacdo e acesso a itens de informagdo, como documentos, paginas Web,
catalogos online, registros estruturados e semiestruturados, objetos multimidia, etc. A
representacado e a organizagao dos itens devem fornecer aos usuarios facilidade de
acesso as informacoes de seu interesse (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

De acordo com Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013) a Rl pode ser estudada sob
dois pontos de vistas distintos e complementares em termos de pesquisa: um centrado
no computador e o outro centrado no usuario. Os autores afirmam que na visao
centrada no computador, a RI consiste principalmente na construgao de indices
eficientes, no processamento de consultas com alto desempenho e no
desenvolvimento de algoritmos de ranqueamento, a fim de melhorar os resultados. Ja
na visdo centrada no usuario, os autores afirmam que a RI consiste principalmente
em estudar o comportamento o usuario, entender suas principais necessidades e
determinar como esse entendimento afeta a organizagao e operagao do sistema na
recuperacao.

Ainda de acordo com os autores, os modelos de Rl sdo fundamentalmente
baseados em texto, isto €, eles usam o texto dos documentos para ranquea-los em
relagao a consulta. Na Web, contudo, os autores destacam que também é necessario

utilizar a informacéao sobre a estrutura de links para alcancar um bom rastreamento.
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Porém, os autores explicam que os objetos multimidia ndo sdo da mesma forma que
o texto, de modo que imagens sao codificadas como bitmaps de pixels, videos séo
codificados como fluxos (streams) temporais de imagens e objetos de audios sdo
codificados como fluxos discretizados de som. Decorrentes dessas peculiaridades em
suas formas de representacdo, os autores afirmam que os objetos multimidia s&o
ranqueados de maneira diferente, ou entdo sao recuperados sem ranqueamento.
Dadas essas caracteristicas, os autores distinguem trés categorias de modelos de RI:
baseadas em texto, as baseadas em links e as baseadas em objetos de multimidia.
A Figura 6 demonstra a taxonomia de modelos de RI elaborada pelos autores,
bem como os modelos de recuperacéo de objetos de multimidia. Quanto aos modelos
baseados em texto, os autores distinguem entre modelos para texto ndo estruturado

e modelo que levam em conta a estruturagao do texto.

Figura 6 - Uma taxonomia de modelos de RI

Teoria de conjuntos

Fuzzi
Booleano estendido
Baseado em conjuntos

Modelos classicos RI
(Texto ndo estruturado)

Algébrico
Booleano -// =

Vetorial ] Vetorial generalizado
Probabilistico l\ Indexagdo seméntica latente

\ Redes neurais
Probabilistico

Texto semiestruturado

Modelos de linguagem
Divergéncia da aleatoriedade
Redes bayesianas

Propriedade do

Modos proximais, outros
documento

baseados em XML

\‘ Web

Page rank
Hubs e autoridades

Texto
Links
Multimidia

P

Recuperagdo multimidia

RecuperacHo de imagens
Recupera¢fo de dudio e
musica

Recuperagfo de video

FONTE: Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013).

Na primeira categoria do modelo, o texto € modelado simplesmente como uma
sequéncia de palavras. Na segunda categoria, componentes estruturais do texto

(como titulo, segdes, subsegdes e paragrafos) sao parte do modelo, que geralmente
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€ chamado de semiestruturado, porque ele também inclui texto ndo estruturado.
Quanto ao texto n&o estruturado, os trés modelos classicos sdo chamados de
Booleano, vetorial e probabilistico. No modelo Booleano, documentos e consultas séo
representados como conjuntos de termos de indexagdo. Assim, os autores
esclarecem que o modelo é da teoria de conjuntos. No modelo vetorial, documentos
e consultas sao representados come vetores em um espago com t dimensdes. Por
isso 0 modelo é considerado algébrico. No modelo probabilistico, 0 arcaboucgo para
modelar as representagdes dos documentos e consultas € baseado na teoria das
probabilidades. Dessa forma, como o nome indica, o modelo & probabilistico (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

Os autores destacam que, ao longo dos anos, outros modelos de Rl baseados
nos modelos classicos foram propostos. Quanto aos modelos alternativos baseados
na teoria dos conjuntos, os autores distinguem entre o fuzzy, o booleano estendido e
0 baseado em conjuntos. Quanto aos modelos algébricos alternativos, os autores
distinguem entre o modelo vetorial generalizado, a indexagdo semantica latente e o
modelo de redes neurais. Quanto aos modelos probabilisticos alternativos, os autores
distinguem o BM25, o de redes bayesianas, a divergéncia da aleatoriedade e os
modelos de linguagem.

Ainda de acordo com os autores, em relacdo aos modelos para a recuperagao
de textos semiestruturados (isto €, modelos que lidam com a estrutura fornecida pelo
texto), os autores consideram técnicas de indexagdo como os nodos proximais € os
meétodos de indexacao baseados em XML.

Na Web, devido ao grande numero de documentos (ou paginas Web), o
ranqueamento baseado em texto por si s6 ndo é suficiente. Também é necessario
considerar os links entre paginas Web como parte integrante do modelo. Isso leva aos
modelos de recuperacao baseados em links, particularmente o PageRank e o Hubs &
Autoridades (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

Os autores afirmam que um conjunto diferente de estratégias de recuperacao
€ empregado para dados multimidia. Para recuperar imagens de interesse do usuario,
sao necessarios varios passos intermediarios que nao sao requeridos na busca em
colegdes textuais. Os autores exemplificam que, em vez de escrever uma consulta, o
usuario pode especificar sua necessidade de informacéao apontando para uma dada
imagem. Essa imagem consulta € comparada pelos autores as imagens da colegao

para recuperar imagens relacionadas. Assim, os autores explicam que os métodos
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para a recuperacao multimidia sdo muito distintos dos métodos de RI para texto, pois,
por exemplo, muitos deles ndo incluem nenhuma forma de ranqueamento. Por essa
razao, os autores afirmam que eles sao representados separadamente pelos autores
na taxonomia.

Ainda de acordo com os autores, a forma mais simples de recuperacao
multimidia € a recuperacéo de imagens, porque as imagens s&o estaticas. Os autores
explicam que no caso de audio e video, a representacao dos objetos multimidia
precisa incluir também uma dimensao temporal, o que torna os arquivos muito maiores
e o problema mais dificil.

Considerando que o propoésito principal de um modelo de Rl é produzir um
conjunto de resultados que provavelmente seja relevante para o usuario,
implementagdes modernas de sistemas de RI incluem caracteristicas de varios
modelos de RI, e ndo de apenas um. Por exemplo, fungbes de ranqueamento na Web
combinam caracteristicas dos modelos classicos de Rl com caracteristicas de
modelos baseados em links para melhorar a recuperacao (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 2013).

O processo de recuperagao da informacao auxilia os tomadores de decisdes a
realizarem escolhas estratégicas com base em informac¢des fundamentadas. A seguir

sera abordado sobre esse processo.

2.3 TOMADA DE DECISAO

A informacdao auxilia no processo decisério, pois quando devidamente
estruturada é de crucial importancia para a empresa, associa os diversos subsistemas
e capacita a empresa a impetrar seus objetivos. A informagéo € um instrumento de
valor que, se trabalhada de forma eficaz, torna-se responsavel por agregar ainda mais
valor a organizacgao. Esse valor deve ser medido pela lideranca, a partir de uma
analise de obtencdo de resultado ocorrido através da informagao transmitida
(OLIVEIRA, 1992, apud VIEIRA, 2011).

A decisao € o processo de andlise e escolha entre as alternativas disponiveis
de cursos de acao que a pessoa devera seguir. Toda decisdo envolve seis elementos:
o tomador de decisdo: é a pessoa que faz uma escolha ou opgao entre varias
alternativas futuras de acgéo; os objetivos: sdo o que o tomador de deciséo pretende

alcancar com suas acdes, as preferéncias: sdo os critérios que o tomador de decisao
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usa para fazer sua escolha; a estratégia: € o curso de agao que o tomador de deciséo
escolhe para atingir seus objetivos dependendo dos recursos que pode dispor; a
situacdo: sao os aspectos do ambiente que envolve o tomador de decisao, alguns
deles fora do seu controle, conhecimento ou compreenséao e que afetam sua escolha;
o resultado: é a consequéncia ou resultado de uma estratégia (CHIAVENATO, 2003,
p. 348).

Chiavenato (2003, p. 349) destaca ainda que o processo decisorio exige sete
etapas: percepgao da situagcdo que envolve algum problema; analise e definicdes do
problema; definicdo dos objetivos; procura de alternativas de solu¢do ou de cursos de
agao; escolha da alternativa mais adequada ao alcance dos obijetivos; avaliagao e
comparagao das alternativas; e implementacéo da alternativa escolhida.

A tomada de decisao € estudada sob duas perspectivas: a do processo e a do
problema. A perspectiva do processo concentra-se na escolha dentre as possiveis
alternativas de solucdo daquela que produza melhor eficiéncia. Dentro dessa
perspectiva, o objetivo € selecionar a melhor alternativa de decisdo. Focaliza o
processo decisério como uma sequéncia de trés etapas simples: definicdo do
problema; quais as alternativas possiveis de solu¢do do problema; e qual € a melhor
alternativa de solugéo (escolha). Ja a perspectiva do problema esta orientada para a
resolucdo de problemas. Sua énfase esta na solugdo final do problema. Essa
perspectiva é criticada pelo fato de nao indicar alternativas e pela sua deficiéncia
quando as situagdes demandam varios modelos de implementacdo. Na perspectiva
do problema, o tomador de decisdo aplica métodos quantitativos para tornar o
processo decisorio o mais racional possivel concentrando-se na definicdo e no
equacionamento do problema a ser resolvido. Preocupa-se com a eficacia da deciséao
(CHIAVENATO, 2003, p. 442).

Maximiano (2000, p. 142) classifica as principais formas de decisées em razao
dos diferentes problemas e situagées que variam em termos de natureza, urgéncia,

impacto sobre a organizacao e outros fatores, conforme demonstra o Quadro 2.
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Quadro 2 - Descrigéo dos principais tipos de decisdes

Tipo de decisao Descrigao
Programadas Aplicam-se a problemas repetitivos
Nao-programadas Aplicam-se a problemas que ndo sao familiares
Estratégicas Escolhem objetivos para a organizagéo
Administrativas Colocam decisdes estratégicas em pratica
Operacionais Definem meios e recursos
Individuais Sao tomadas unilateralmente
Coletivas Sao tomadas em grupo
Satisfatérias Qualquer alterativa serve
Maximizadas Procuram o melhor resultado possivel
Otimizadas Equilibram vantagens e desvantagens de diversas alternativas

FONTE: Maximiano (2000, p. 142)

Devido ao ambiente turbulento em que as empresas atualmente se encontram
inseridas, o uso de informagdes imprecisas na tomada de decisdes pode ser muito
arriscado, uma vez que isso pode prejudica-las quanto a sua produtividade,
competitividade e até mesmo determinar a sua permanéncia ou ndo no mercado
(CAETANO, 2000).

Caetano (2000) afirma que para apoiar a tomada de decisdo ferramentas estao
sendo utilizadas, de modo a auxiliar na analise dos problemas, bem como transformar
informagdes complexas em informagdes relevantes, auxiliando na avaliagdo de

resultados. A proxima subsecgao apresenta essa abordagem.

2.4 KDD (KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASE)

O KDD (Knowledge Discovery In Database — ou Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados, em portugués) consiste no processo de descoberta de padrdes
pela analise de grandes conjuntos de dados, tendo como principal etapa o processo
de mineracgao, consistindo na execucéao pratica de analise e de algoritmos especificos
que, sob limitacbes de eficiéncia computacionais aceitaveis, produz uma relagao
particular de padrdes a partir de dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996).
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Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p.41) afirmam que o processo de
KDD ¢ interativo e iterativo, envolvendo varios passos com muitas decisdes tomadas
pelo usuario. Os autores consideram o processo de KDD dividido em nove etapas,
ilustradas na Figura 7: selecao, criacdo de dados alvo; pré-processamento dos dados;
transformacao; escolha da tarefa de mineragdo dos dados; escolha do algoritmo de
mineracao dos dados; mineracao de dados; interpretagcao/avaliagcao dos resultados; e

utilizagdo dos padrbes descobertos.

Figura 7 - Processos de KDD

Avaliagio

Mineragio de Dados

PA

Conhecimenio

Transformagio

ﬂ‘ Frocessamento

¥ Padrdes
W Dados

Dados Pré-Processados Transfarmados

Dados Escolhidos

Dados

FONTE: Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p. 41)

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) explicam cada um dos passos
conforme detalhamento apresentado na sequéncia:

1. o primeiro passo consiste no conhecimento do dominio da aplicagao:
inclui o conhecimento relevante e as metas do processo KDD para a
aplicacgao;

2. 0 segundo passo consiste na criagdo de um banco de dados alvo: inclui
selecionar um conjunto de dados ou dar énfase para um subconjunto de
variaveis ou exemplo de dados nos quais o "descobrimento" sera
realizado;

3. o terceiro passo consiste na limpeza de dados e pré-processamento:
inclui operagdes basicas como remover ruidos, coleta de informagao
necessaria para modelagem, decidir estratégias para manusear (tratar)
campos perdidos etc;
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4. o quarto passo consiste na reduc¢ao de dados e projecao: inclui encontrar
formas praticas para se representar dados, dependendo da meta do
processo e o0 uso de redugdo dimensionavel e métodos de
transformacao para reduzir o numero efetivo de variaveis que deve ser
levado em consideragdo ou encontrar representagdes invariantes para
os dados;

5. 0 quinto passo consiste na escolha da tarefa de mineracdo de dados
inclui a decisédo do propodsito do modelo derivado do algoritmo de
mineragao de dados (Ex. classificagéo, regressao, regras de associagéo
e agrupamento);

6. o sexto passo consiste em encontrar o algoritmo de mineragao de dados:
inclui selecionar métodos para serem usados para procurar por modelos
nos dados, como decidir quais modelos e parametros podem ser
apropriados e determinar um método de mineragéao de dados particular
como modelo global do processo KDD (Ex. o usuario pode estar mais
preocupado em entender o modelo do que nas suas capacidades);

7. o sétimo passo consiste na interpretacdo: inclui a interpretacdo do
modelo descoberto e possivel retorno a algum passo anterior como
também uma possivel visualizacdo do modelo extraido, removendo
modelos redundantes ou irrelevantes e traduzindo os uteis em termos
compreendidos pelos usuarios;

8. o oitavo passo consiste na utilizacdo do descobrimento obtido: inclui
incorporar este conhecimento no desempenho do sistema, tomando
acgdes baseadas no conhecimento, ou simplesmente documentando e
reportando para grupos interessados;

9. por fim, o nono passo consiste em agir sobre o conhecimento
descoberto: inclui usar o conhecimento diretamente, incorporando-o em
outro sistema de novas agdes, ou simplesmente documenta-lo e
denuncia-lo as partes interessadas. Este processo também inclui a
verificacdo e resolugcao de possiveis conflitos com o conhecimento

anteriormente extraido.

Calil et al. (2008) complementam que as fases do KDD podem ser agrupadas

em trés grandes grupos: pré-processamento, mineragcdo de dados e pos-
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processamento. De acordo com os autores, o pré-processamento inclui todas as
etapas que consideram a preparagao da base de dados, cujos dados serao fornecidos
como entrada para o (s) algoritmo (s) de Mineracdo de Dados. Ainda de acordo com
os autores, o pds-processamento contempla a depuragao e/ou sintese dos padrdes
descobertos. Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 4) complementam que 0 processo
consiste em uma série de passos de transformacao, desde o pré-processamento dos
dados até o pods-processamento, resultado da mineragcdo de dados, conforme

demonstra a Figura 8.

Figura 8 - O processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados

Entrada de 5 i i 3
Pré-processamento Mineragdo de Pas-processamento

Dados de Dados Dados de Dados = Informagdes

- Selegdo de recursos

- Redugdo de dimensionalidade

- Normalizagdo

- Criagdo de subconjuntos de dados

- Padrges de filmagem
- Visualizacdo
- Interpretacédo de padrdes

FONTE: Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 4)

A seguir sdo abordados esses trés grandes grupos.
2.5 PRE-PROCESSAMENTO
De acordo com Neves (2003), a fase de pré-processamento € composta pelas

subfases: entendimento, selegcéo, limpeza e transformacdo de dados, conforme

demonstra a Figura 9.
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Figura 9 - Subfases de pré-processamento

[ Transformacio ]
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FONTE: Neves (2003)

A Autora define os processos conforme explicado na sequéncia.

O entendimento dos dados consiste em analisar os dados fornecidos pelos
especialistas, entendendo do que se tratam as tabelas envolvidas, o significado,
relevancia, formato, tamanho e tipo de dado dos atributos; identificando os atributos
chaves; realizando levantamentos estatisticos e verificando a qualidade dos dados.

A selegao de dados envolve a escolha da (s) tabela (s), atributos e instancias
da (s) mesma (s) em relagao aos objetivos do usuario, considerando-se ainda que, na
necessidade de se manipular informagdes de varias tabelas cabe a integragao das
mesmas, de modo a obter-se um conjunto unico de instancias sobre o qual sera dada
a continuidade do pré-processamento e/ ou do processo KDD.

A limpeza de dados refere-se a garantia da qualidade dos dados que pode ser
obtida através de algumas operagdes tais como: padronizagao de dados, tratamento
de valores ausentes, eliminagao de dados erréneos e de duplicatas.

A transformacdo de dados corresponde a operagcbes que tornem a
apresentacao dos dados apropriada a técnica de mineragao de dados a ser utilizada.
Assim encontram-se descritas operagdes do tipo normalizagdo de dados, conversdes
de valores simbdlicos para valores numéricos, discretizacdo e composi¢cao de
atributos.

Castro e Ferrari (2016, p. 27) destacam que existem basicamente trés tipos de

problemas com dados (Figura 10).
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Figura 10 - Principais problemas com os dados

Tipos de
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 27)

A incompletude de uma base de dados pode ocorrer de varias formas, por
exemplo, podem faltar valores de um dado atributo; pode faltar um atributo de
interesse; ou pode faltar um objeto de interesse. Entretanto, nem sempre a auséncia
de um atributo ou objeto é percebida, a ndo ser quando um especialista no dominio
do problema analisa a base e percebe a falta (CASTRO; FERRARI, 2006, p. 26).

Um dado inconsistente ocorre quando diferentes e conflitantes versées do
mesmo dado aparecem em locais variados. Na area de mineracao de dados, um dado
inconsistente é aquele cujo valor esta fora do dominio do atributo ou apresenta grande
discrepancia em relagcdo aos outros dados. Exemplos comuns de inconsisténcia
ocorrem quando se consideram diferentes estados de medidas ou notagéo, como € o
caso de pesos dados em quilos (kg) ou em libras (£), e distancia dadas em metros ou
quildmetros (CASTRO; FERRARI, 2006, p. 26).

O ruido possui diversos significados, dependendo do contexto. Por exemplo,
em video, um ruido é aquele chuvisco na imagem e, em radio, € aquela interferéncia
no sinal de audio. Entretanto, a no¢cao de ruido em mineragdo de dados esta mais
préoxima do conceito de ruido em estatistica (variagdes inexplicaveis em uma amostra)
e processamento de sinais (variagdes indesejadas e normalmente inexplicaveis em
um sinal). Um dado ruidoso € aquele que apresenta alguma variagédo em relagcao ao

seu valor sem ruido e, portanto, ruidos na base de dados podem levar a
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inconsisténcias. Dependendo do nivel de ruido, nem sempre é possivel saber se ele
esta ou ndo presente em um dado (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 27).

Ainda de acordo com os autores, de forma simplificada, dados sédo valores
quantitativos ou qualitativos associados a alguns atributos. Com relagao a estrutura,
os autores afirmam que eles podem ser: estruturados, semiestruturados ou nao
estruturados.

De acordo com os autores, os dados estruturados dependem da criagdo de um
modelo de dados, ou seja, a descrigdo dos objetos juntamente com as suas
propriedades e relagdes. Os autores afirmam que uma base de dados é estruturada
quando os dados residem em campos fixos em um arquivo — por exemplo, uma tabela,
uma planilha ou um banco de dados. Uma das vantagens dos dados estruturados
apresentada pelos autores ¢é a facilidade de armazenagem, acesso e analise.

Os dados semiestruturados sao definidos pelos autores como tipos de dados

que nao possuem a estrutura completa de um modelo de dados, mas também nao é
totalmente desestruturado. Os autores explicam que nos dados semiestruturados
geralmente sdo usados marcadores (por exemplo, tags) para identificar certos
elementos dos dados, mas a estrutura ndo é rigida.
Por fim, o dado nao estruturado é definido pelos autores como aquele que n&o possui
um modelo de dados, que n&o esta organizado de uma maneira predefinida ou que
nao reside em locais definidos. Os autores complementam que geralmente se refere
a textos livres, imagens, videos, sons, paginas web, arquivos PDF, entre outros. Os
autores acrescentam que costumam ser de dificil estruturacdo, acesso e analise.

Castro e Ferrari (2016, p. 30) definem ainda os tipos de atributos (Figura 11).
De acordo com os autores, o valor de um atributo de um dado objeto € uma medida
de quantidade daquele atributo, podendo ser numérica ou categodrica. Os atributos
numéricos podem assumir quaisquer valores numéricos — por exemplo, valores
discretos (inteiros) ou continuos (reais) ao passo que as quantidades categéricas

assumem valores correspondentes a simbolos distintos.
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Figura 11 - Tipos de dados

Atributo

Categodrico Numérico

Binario Nominal Ordinal Discreto Continuo Razdo

FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 30)

De acordo com os autores, o atributo binario € aquele que pode assumir apenas
dois valores possiveis — por exemplo, “0” ou “1”.

O atributo nominal € definido pelos autores como aquele cujos valores possuem
simbolos ou rétulos distintos - por exemplo: o atributo “estado civil” pode assumir, por
exemplo, os valores “solteiro”, “casado”, “separado”, “divorciado” e “viuvo”.

O atributo ordinal é definido pelos autores como aquele que permite ordenar
suas categorias, embora ndo necessariamente haja uma nogéo explicita de distancia
entre as categorias - por exemplo: o atributo “nivel educacional” pode assumir valores
“primario”, “secundario”, “graduacéo”, “especializa¢do”, “mestrado” e “doutorado”.

O atributo razao é definido pelos autores como aquele para o qual o método de
medida define o ponto zero - por exemplo: a distdncia entre dois objetos possui
naturalmente o zero quando ambos s&o iguais.

Os autores apresentam ainda uma visdo abrangente do processo de

preparacao da base de dados para analise (Figura 12).
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Figura 12 - Etapas do processo de preparagéo da base de dados

Definigdo do
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 35)

Para Castro e Ferrari (2016, p. 35) as principais atividades de preé-
processamento sdo: limpeza, integracdo, reducgéo, transformacéo e discretizagdo. Os
autores definem as atividades da seguinte forma:

A limpeza ocorre para imputacao de valores ausentes, remogao de ruidos e
corregao de inconsisténcias. A integracao € realizada para unir dados de multiplas
fontes em um unico local, como um armazém de dados (data warehouse). A redugao
€ realizada para reduzir a dimenséo da base de dados, por exemplo, agrupando ou
eliminando atributos redundantes, ou para reduzir a quantidade de objetos da base,
sumarizando os dados. A transformacdo € realizada, segundo os autores, para
padronizar e deixar os dados em um formato passivel de aplicacdo das diferentes
técnicas de mineracao. Por fim, a discretizacéo é utilizada para permitir que métodos
que trabalham apenas com atributos nominais possam ser empregados a um conjunto
maior de problemas. Também faz com que a quantidade de valores para um dado

atributo (continuo) seja reduzida.

2.6 MINERACAO DE DADOS

A mineragao de dados (ou Data mining, em inglés) € um dos principais passos
no processo de KDD, tendo sido utilizada para melhorar sistemas de recuperacao de
informacées. A mineracdo de dados corresponde parte da descoberta de
conhecimento em bases de dados (KDD). Surgiu a partir da necessidade de
desenvolver ferramentas mais eficientes e escalaveis que pudessem lidar com

diversos tipos de dados. Assim, os trabalhos que culminaram na area de mineragao
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de dados constituiram-se sobre a metodologia e algoritmos que pesquisadores ja
haviam utilizado anteriormente, como a (1) amostragem, estimativa e teste de
hipétese a partir de estatisticas e (2) algoritmos de busca, técnicas de modelagem e
teorias de aprendizagem da inteligéncia artificial, reconhecimento de padrbes e
aprendizagem de maquina. A mineragéo de dados também foi rapida em adotar ideias
de outras areas, incluindo a otimizagao, computacao evolutiva, teoria da informacéo,
processamento de sinais, visualizacdo e recuperacdo de informagbdes (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 7).

O objetivo da mineragao de dados é a extragado de conhecimento implicito por
meio da descoberta de padrdes e regras significativas, a partir de grande quantidade
de dados armazenados, de forma automatica ou semiautomatica, utilizando modelos
computacionais construidos para descobrir novos fatos e relacionamentos entre
dados, de forma repetida e interativa (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996).

Sao tipicas aplicacbes da mineragcao de dados para analise e predicao de
crédito, deteccao de fraudes, predicdo do mercado financeiro, relacionamento com
clientes, predigéao de faléncia corporativa e muitas outras. Exemplos de segmentos de
aplicacédo incluem setor financeiro; planejamento estratégico empresarial;
planejamento do setor portuario; setores de energia (petrdleo, gas, energia elétrica,
biocombustiveis, etc.); educacéao; logistica; planejamento das cadeias de producao,
distribuicdo e suprimentos; meio ambiente; e internet (portais, redes sociais, comércio
eletrénico, etc.). Aplicagdes tipicas incluem identificagdo ou segmentacéo de clientes,
parceiros, colaboradores; deteccao de fraudes e anomalias em sistemas e processos;
acdes estratégicas de marketing, CRM (Customer Relationship Management ou
Gestéo de Relacionamento com o Cliente, em portugués) e RH (Recursos Humanos);
jogos e atividades educacionais; gestdo do conhecimento; analise de padrbes de
consumo; compreensao de bases de dados industriais, biolégicas, empresariais e
académicas; predicdo de retorno sobre investimento, despesas, receitas,
investimentos etc.; e mineragao de dados da web (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 17).

Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 8) demonstram um relacionamento da
mineracao e dados com as outras areas, como os sistemas de bancos de dados que
sdo necessarios para fornecer um eficiente suporte de armazenamento, indexacéo e
processamento de consultas; técnicas de computagao de alto desempenho que séo

importantes para lidar com o tamanho volumoso de alguns conjuntos de dados; e as
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técnicas de distribuigdo, que podem auxiliar abordar a questdo do tamanho e sao
essenciais quando os dados ndao podem ser juntados em um unico local. Castro e
Ferrari (2016, p. 7) complementam que a mineragao de dados envolve conhecimento
de areas como banco de dados, estatistica, aprendizagem de maquina, computagao
de lato desempenho, reconhecimento de padrdes, computacdo natural, visualizagéo
de dados, recuperagdo da informagado, processamento de imagens e de sinais,

conforme demonstra a Figura 13.

Figura 13 - Multidisciplinaridade da mineragao de dados
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 7).

Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 26) também abordam em seu livro os
diferentes tipos de dados. Para os autores, um conjunto de dados muitas vezes pode
ser visto como uma colecdo de objetos de dados. Segundo os autores, eles sao
descritos por um numero de atributos que capturam as caracteristicas basicas de um
objeto, como a massa de um objeto fisico ou o tempo no qual um evento tenha
ocorrido.

Um atributo & definido pelos autores como uma propriedade ou caracteristica
de um objeto de pode variar, seja de um objeto para outro ou de tempo para outro. Os
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autores afirmam que uma forma de especificar o tipo de um atributo € identificar as
propriedades de numeros que correspondem as propriedades relacionadas do
atributo. Os autores destacam que as seguintes propriedades (operagdes) de
numeros sao geralmente usadas para descrever atributos: distingdo (= e #);
ordenacéo (<; <; > e 2); adicdo (+ e -); e multiplicagao (* e /).

Os autores complementam que dadas essas propriedades € possivel definir
quatro tipos de atributos: nominal, ordinal, intervalar e proporcional. As definigcbes dos

tipos de atributos e as informagdes sobre as operagdes estatisticas que sao validas

para cada tipo sao identificadas pelos autores no Quadro 3.

Quadro 3 - Descrigao, exemplos e operagdes dos diferentes tipos de atributos

Tipo de atributo

Categorizados
(Qualitativos)

Numéricos
(Quantitativo)

Nominal

Ordinal

Intervalar

Proporcional

Descrigao

Os valores de um
atributo nominal sao
apenas nomes
diferentes; ou seja,
valores nominais
fornecem apenas
informacao suficiente
para distinguir um objeto
do outro

(= #)

Os valores de um
atributo ordinal fornecem
informacgdes suficiente
para ordenar objetos.
(>.<)

Para atributos
intervalares, as
diferencgas entre os
valores sdo
significativas, ou seja,
existe uma unidade de
medida

(+7_)

Para variaveis
proporcionais, tanto as
diferengas quanto as
proporgdes sao
significativas

*./)

FONTE: Tan, Steinbach e Kumar (2009, p.32)

Exemplos

Cadigos postais,
numeros de ID de
funcionarios, cor
dos olhos, sexo

Dureza de
minerais {boa,
melhor, melhor de
todas}, notas,
numeros de ruas

Datas de
calendario,
temperatura em
Celsius ou
Fahrenheit

Temperatura em
Kelvin,
quantidades
monetarias,
contadores, idade,
massa,
comprimento,
corrente elétrica

Operagodes

Modo, entropia,
correlagao de
contingéncia,
teste x2

Medianas,
porcentagens,
testes de
execugao,
testes de
assinatura

Média, desvio
padréao,
correlacao de
Pearson, testes
TeF.

Média
geomeétrica,
média
harmonica,
variagao
percentual
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De acordo com os autores, os atributos nominais e ordinais sdo chamados
coletivamente de atributos categorizados ou qualitativos. Assim, os autores afirmam
que nao possuem a maioria das propriedades dos numeros. Os atributos intervalar e
proporcional, segundo os autores, sdo chamados coletivamente de atributos
quantitativos ou numéricos. Os autores complementam que os atributos quantitativos
sao representados por numeros e possuem a maioria das propriedades do mesmo.

As tarefas de mineragao de dados séo geralmente divididas em duas categorias
principais: preditivas e descritivas. As tarefas preditivas apresentam como objetivo
prever o valor de um determinado atributo baseado nos valores de outros atributos. O
atributo a ser previsto € comumente conhecido como a variavel dependente ou alvo,
enquanto que os atributos para fazer a previsdo sao conhecidos como as variaveis
independentes ou explicativas. Ja as tarefas descritivas apresentam como objetivo
derivas padrbes (correlagbes, tendéncias, grupos, trajetérias e anomalias) que
resumam os relacionamentos subjacentes nos dados. As tarefas descritivas da
mineracdo de dados sdo muitas vezes exploratorias em sua natureza e
frequentemente requerem técnicas de pds-processamento para validar e explicar os
resultados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 8)

A Figura 14 ilustra quatro das tarefas centrais da mineragao de dados de acordo

com a abordagem de Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 9).

Figura 14 - Tarefas de mineragdo de dados comumente encontradas na literatura
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FONTE: Adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 9)
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A modelagem de previsdo se refere a atividade de construir um modelo para a
variavel alvo (também conhecida por meta ou objetivo) como uma fungdo das
atividades explicativas. Ha dois tipos de tarefas de modelagem de previsao:
classificagdo, a qual é usada para variaveis-alvo discretas, e regressao, que € usada
para variaveis-alvo continuas. A modelagem de previsdo pode ser usada para
identificar clientes que responderdo a uma campanha de vendas, prever perturbacdes
no ecossistema da Terra ou julgar se um paciente possui uma determinada doencga
baseado nos resultados de exames médicos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009, p.
9).

A analise de associacdo € usada para descobrir padrdes que descrevam
caracteristicas altamente associadas dentro dos dados. Os padrées descobertos séo
normalmente representados na forma de regras de implicagdo ou subconjuntos de
caracteristicas. Devido ao tamanho exponencial de seu espago de busca, o objetivo
da analise de associacdo € extrair os padrdées mais interessantes de forma mais
eficiente. Aplicagdes Uteis de analise de associacao incluem a descoberta de genes
que possuam funcionalidades associada, a identificacdo de paginas Web que sejam
acessadas juntas ou a compreensao dos relacionamentos entre diferentes elementos
do sistema climatico da Terra (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 11).

A anadlise de grupo procura encontrar grupos de observagdes intimamente
relacionadas de modo que observagcdes que pertengam ao mesmo grupo sejam mais
semelhantes entre si do que com as que pertengam a outros grupos. O a grupamento
tem sido usado para juntas conjuntos de clientes relacionados, descobrir areas do
oceano que possuam um impacto significativo sobre o clima da Terra e compactar
dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 12).

Por fim, a deteccdo de anomalias é a tarefa de identificar observacgdes cujas
caracteristicas sejam significativamente diferentes do resto dos dados. Tais
observagdes sao conhecidas como anomalias ou fatores estranhos. O objetivo de um
algoritmo de detec¢cdo de anomalias € descobrir as anomalias verdadeiras e evitar
rotular erroneamente objetos normais como andmalos. Em outras palavras, um bom
detector de anomalias deve ter uma alta taxa de detecgcéo e uma baixa taxa de alarme
falso. As aplicagdes da deteccdo de anomalias incluem a detecgcdo de fraudes,
intromissdes na rede, padrées incomuns de doencas e perturbagées no meio
ambiente (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 13).
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Complementando essa abordagem, Nogueira (2015) destaca a mineragao de
dados como um importante passo dentro do processo de descoberta de
conhecimento, mostrando suas tarefas e as técnicas mais comuns por meio das quais

as tarefas podem ser implementadas, conforme demonstra a Figura 15

Figura 15 - Técnicas de mineragao de dados
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FONTE: Nogueira (2015)
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Considerando as abordagens anteriormente apresentadas, na proxima seg¢ao
sdo analisdas as principais tarefas de mineracdo de dados. Destaca-se que é
realizada apenas uma abordagem introdutéria as tarefas, de modo que para obter o
conteudo completo sobre os algoritmos, bem como exemplos de aplicagdo e
exercicios resolvidos, recomenda-se acessar o livro: “Introdugcdo a mineracao de
dados: conceitos basicos, algoritmos e aplicacdes”, de Castro e Ferrari, tendo em vista
que o mesmo é voltado para estudantes e profissionais das ciéncias exatas, humanas

e sociais aplicadas.
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2.6.1 Analise de Grupos

A analise de grupos, também conhecida como agrupamento de dados, € um
termo genérico usado para designar um amplo espectro de métodos numéricos de
analise de dados multivariados com o objetivo de descobrir grupos homogéneos de
objetos. O agrupamento de objetos em diferentes grupos pode simplesmente
representar uma forma conveniente de organizar grandes bases de dados de maneira
que elas sejam mais facilmente compreendidas ou pesquisadas e, também, para
realizar tarefas muito mais sofisticadas, como tomada de decisdo em processos
criticos (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 87).

A analise de grupos é definida por Castro e Ferrari (2016, p. 87) como a
organizagcao de um conjunto de objetos (normalmente representados por vetores de
caracteristicas, ou seja, pontos em um espago multidimensional) em grupos baseada
na similaridade entre eles. Ainda de acordo com os autores, dito de outra forma,
agrupar objetos é o processo de particionar um conjunto de dados em subconjuntos
(grupos) de forma que os objetos em cada grupo (idealmente) compartilhem
caracteristicas comuns, em geral proximidade em relagdo a alguma medida de
similaridade ou distancia.

O agrupamento de dados é definido pelos autores como uma técnica comum
em analise de dados que € utilizada em diversas areas, incluindo aprendizagem de
maquina, mineragdo de dados, reconhecimento de padrbes, analise de imagens e
bioinformatica.

Castro e Ferrari (2016, p. 96) dividem o processo de agrupamento de dados e

cinco etapas principais, conforme demonstra a Figura 16.
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Figura 16 - Processo de agrupamento de dados
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 96)

De acordo com os autores, a etapa de pré-processamento de dados, que
consiste na preparagéao da base para o agrupamento, pode envolver todas as etapas
tipicas de pré-processamento de dados, como limpeza, integragdo, reducéo,
transformacao e discretizagao.

A etapa de definicdo da medida de similaridades (proximidade) ou
dissimilaridade (distédncia) entre objetos é utilizada, segundo os autores, durante o
agrupamento propriamente dito.

Na etapa de execugao os autores afirmam que os métodos de agrupamento
podem ser divididos em hierarquicos ou particionais. Os autores destacam que os
meétodos hierarquicos criam uma decomposicao hierarquica dos dados, enquanto os
meétodos particionais, dado um conjunto n objetos, um método particional constroi k
particbes de dados, sendo que cada particdo representa um cluster (k < n).

A representacdo dos grupos é definida pelos autores como o processo de
extrair uma representacdo simples e compacta dos grupos obtidos a partir do
agrupamento da base. Os autores destacam que as formas tipicas de representagéo
dos grupos sao: protétipos, estruturas em grafos, estruturas em arvore e rotulacao.

A etapa de avaliagao do agrupamento depende, de acordo com os autores, do
contexto e dos objetivos da analise. Os autores afirmam que a saida do algoritmo de
agrupamento pode ser avaliada com relagao a qualidade do agrupamento, o que pode
ser feito por uma medida de avalicdo externa — isto €, os grupos encontrados sao

comparados com uma estrutura de agrupamento conhecida a priori ou uma avaliagéao
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interna, ou seja, tenta-se determinar se a estrutura encontrada pelo algoritmo é

apropriada aos dados.

Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 582) fornecem alguns exemplos especificos

com base em duas categorias: agrupamento para compreensao e agrupamento por

utilidade.

No agrupamento para compreenséo, segundo os autores, classes ou grupos

conceitualmente significativos de objetos que compartilham caracteristicas comuns,

desempenham um papel importante em como as pessoas analisam e descrevem o

mundo. De acordo com os autores, sdo alguns exemplos de aplicagao:

biologia: bidlogos aplicam o agrupamento para analisar as grandes
quantidades de informacgdes genéticas que agora estao disponiveis. Por
exemplo, o agrupamento tem sido utilizado par encontrar grupos de genes
que tenham fung¢des semelhantes;

recuperacao de informagdes: o agrupamento pode ser usado para agrupar
os resultados de pesquisa em um numero pequeno de grupos, cada um
dos quais captura um determinado aspecto da consulta. Cada categoria
(grupo) pode ser dividida em subcategorias (subgrupos), produzindo uma
estrutura hierarquica que auxilie mais a exploracdo de um usuario nos
resultados da consulta;

clima: a analise de grupos tem sido aplicada para encontrar padrées na
pressao atmosférica de regides polares e areas do oceano que tenham um
impacto significativo sobre o clima da terra;

psicologia e medicina: a andlise de agrupamentos pode ser usada para
identificar diferentes subcategorias de uma doenga ou condigdo. Por
exemplo, o agrupamento tem sido usado para identificar diferentes tipos de
depressao. Também pode ser usado para detectar padroes na distribuicao
espacial ou temporal de uma doencga;

negocios: o agrupamento pode ser usado para segmentar clientes em um

numero menor de grupos para analise adicional e atividades de marketing.

No agrupamento por utilidade, os autores destacam que a analise de grupos é

o estudo de técnicas para encontrar os prototipos de grupos mais representativos. De

acordo com os autores, sdo alguns exemplos de aplicagéo:
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— resumo: muitas técnicas de analise de dados tém uma complexidade de
tempo ou espacgo, nao sendo praticas para conjuntos grandes de dados.
Nesse sentido, em vez de aplicar o algoritmo ao conjunto de dados inteiro,
ele pode ser aplicado a um conjunto de dados reduzido consistindo de
apenas prototipos de grupos;

— compactagdo: protétipos de grupos também podem ser usados para a
compactacgao de dados;

— encontrando eficientemente os vizinhos mais proximos: se os objetos
estiverem relativamente préximos do protétipo de seus grupos, entdo é
possivel usar os protétipos para reduzir o numero de calculos de distancia

que sdo necessarios para encontrar o vizinho mais proximo de um objeto.

2.6.1.1  Algoritmos de agrupamento

Entre os principais algoritmos de agrupamento presentes na literatura, Castro
e Ferrari (2016) destacam: algoritmo k-médias; algoritmo k-medoides; algoritmo fuzzy
k-médias; arvore geradora minima; DBSCAN; single-linkage; e complete-linkage.

O algoritmo k-médias ou k-means, de acordo com Castro e Ferrari (2016, p.
116) toma como entrada o parametro k, correspondente ao numero de grupos
desejados, e particiona o conjunto de n objetos em k grupos, de forma que a
similaridade intragrupo seja alta e a similaridade intergrupo seja baixa. Os autores
afirmam que a similaridade intragrupo é avaliada considerando o valor médio dos
objetos em um grupo, que pode ser visto como o seu centro de gravidade ou o
centroide.

No particionamento realizado pelo k-médias, os autores explicam que cada
objeto pertence ao grupo do centroide mais proximo a ele. Os autores complementam
que o algoritmo padrao do k-médias opera por meio de uma técnica de refinamento
iterativo da seguinte forma: os k centroides iniciais dos grupos sdo determinados
aleatoriamente ou selecionando-se de modo aleatério alguns dos objetos da prépria
base de dado. Feito isso, os autores afirmam que deve ser calculada a distancia
entre os objetos da base e cada um dos centroides, atribui-se cada objeto ao
centroide mais proximo. Em seguida, os autores explicam que os novos centroides

calculados tomando-se a média dos objetos pertencentes a cada centroide, o que
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pode promover um reposicionamento dos centroides e uma nova alocacao de
objeto a grupos. Por fim, os autores destacam que o algoritmo converge quando
nao ha mais alteragdes nos centroides e mudancgas nas alocagdes de objetos aos
grupos.

Para definir o algoritmo k-medoides, Castro e Ferrari (2016, p. 119) definem
antes um “medoide” como o objeto com a menor dissimilaridade média a todos os
outros objetos, ou seja, € o objeto mais centralmente localizado no grupo. Assim, os
autores destacam que o algoritmo k-medoides é um método de agrupamento
relacionado ao k-médias, mas que usa um objeto da base como protétipo em lugar de
um centroide. Os autores destacam que ambos s&o algoritmos particionais que visam
minimizar o erro quadratico entre os objetos de um grupo e seu protétipo (no caso do
k-médias, o centroide do grupo, e do k-medoides, o medoide do grupo). Para os
autores, uma diferenga importante entre esses métodos é que o k-medoides escolhe
objetos da propria base como os centros do grupo, ao passo que o k-meédias calcula
0 centro do grupo a partir dos objetos neles contidos. Além disso, os autores afirmam
que o algoritmo k-medoides € mais robusto a ruido e a valores discrepantes do que o
k-médias, pois o centro do grupo sera necessariamente um objeto da base e, portanto,
ruidos e valores discrepantes podem nao influenciar tado fortemente a definicido do
centro.

O método fuzzy k-médias é definido por Castro e Ferrari (2016, p. 122) como
uma extensao do algoritmo k-médias na qual cada objeto possui um grau de
pertinéncia em relagdo aos grupos da base. De acordo com os autores, no algoritmo
fuzzy k-médias um objeto pode pertencer a mais de um grupo, porém, com variados
graus de pertinéncia.

A arvore geradora minima (Minimal Spanning Tree — MST), de acordo com
Castro e Ferrari (2016, p. 127), baseia-se em teoria dos grafos, onde deve atender
aos requisitos: uma arvore € uma arvore geradora se ela € um subgrafo que contém
todos os nos do grafo; uma arvore geradora minima de um grafo € uma arvore com
peso minimo, onde o peco de uma arvore é definido como a soma dos pesos de suas
arestas; e um caminho minimax entre um parte de noés é aquele que minimiza o custo
(peso maximo do caminho) sobre todos os caminhos. De acordo com os autores, a
MST sempre percorre os caminhos minimax, forgcando a conexdo entre dois nds
proximos antes de sair em busca de outro n6. Os autores complementam que, em

linhas gerais, o método opera da seguinte forma: “construa uma arvore geradora
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minima dos dados de entrada no qual os nds correspondem as coordenadas dos
objetos e as arestas a distancia (similaridade) entre eles. Em seguida, defina um
critério de inconsisténcia para as arestas, de modo que arestas inconsistentes sejam
removidas da arvore; as subarvores (subgrafos) resultantes corresponderao aos
grupos de objetos da base”. Os autores destacam que, esse método requer que a
base de dados esteja representada de forma numérica.

O algoritmo DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise), de acordo com Castro e Ferrari (2016, p. 134) foi desenvolvido para encontrar
agrupamentos de diferentes formatos e ruidos nas bases de dados, baseando-se na
densidade de objetos no espago. Os autores explicam que a nogao de densidade esta
relacionada a quantidade de objetos dentro de um raio de vizinhanga. Ainda de acordo
com os autores, o numero de grupos € definido automaticamente pelo algoritmo,
sendo que cada grupo possui pelo menos um objeto de nucleo. O objeto de nucleo é
definido pelos autores como um objeto com uma quantidade minima de objetos em
seu raio de vizinhanga, e o grupo é formado agregando os objetos da vizinhanca do
objeto do nucleo. Assim, os autores destacam que, partindo dos novos objetos
adicionais, seus vizinhos também serdo agregados ao grupo até que nao haja mais
objetos na vizinhanga. Por fim, os autores afirmam que esse processo ¢é iterativo e
repetido até que todos os objetos sejam visitados, sendo que os objetos que ndo foram
adicionados em grupo nenhum sao definidos como ruido pelo algoritmo.

O single-linkage é definido por Castro e Ferrari (2016, p. 137) como um método
aglomerativo hierarquico no qual novos grupos sao criados unindo 0s grupos mais
semelhantes. Os autores afirmam que o agrupamento inicial € formado apenas por
singletons (grupos formados por apenas um objeto), e a cada interagdo do método um
novo grupo € formado por meio da unido dos dois grupos mais similares da iteracao
anterior. Os autores destacam que nesse método a distancia (proximidade) entre o
novo grupo e os demais € determinada como a menor distancia entre os elementos
do novo grupo e 0s grupos remanescentes.

O algoritmo complete-linkage, de acordo com Castro e Ferrari (2016, p. 139),
opera de maneira similar ao single-linkage, mas a distancia do novo grupo aos demais
€ calculada como a distancia maxima entre os elementos do novo grupo aos grupos

restantes.
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2.6.2 Estimacao

A estimacao corresponde a tarefa de predizer um valor continuo de uma
variavel, a qual apresenta aprendizagem do tipo supervisionada e, portanto, requer
pares entrada-saida desejada para a construgdo do estimador e possui muitas
caracteristicas e processos em comum com a classificagdo. A preparagao da base de
dados, a separagao dos dados em treinamento e teste, a definicdo dos critérios de
parada do algoritmo e o treinamento e teste séo feitos de forma equivalente a
classificagdo. Uma diferenca importante entre essas tarefas, entretanto, encontra-se
na avaliagdo da saida. No caso dos classificadores, essa avaliacdo é baseada em
algumas medidas de acuracia do classificador, ou seja, a quantidade de objetos
classificados corretamente. No caso dos estimadores, a quantidade costuma ser
medida calculando-se uma disténcia ou um erro entre a saida do estimador e a saida
desejada (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 200).

Castro e Ferrari (2016, p. 200) afirmam ainda que a tarefa de classificagao pode
ser vista como um caso particular da estimacao, no qual a saida é discreta (ou
discretizada). Assim, de acordo com os autores, praticamente todos os algoritmos de

estimacéo podem ser usados para classificacdo, mas a reciproca nao € verdadeira.

2.6.2.1  Algoritmos de estimacao

Entre os principais métodos de estimacgao na literatura, Castro e Ferrari (2016)
destacam: regressao linear; regressao polinomial; rede neural do tipo Adaline; rede
neural do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP); e redes neurais do tipo Fungao de Base
Radial (RBF).

A regressao linear é a relacdo entre uma ou mais variaveis de resposta
(também chamadas de variaveis de saida, dependentes, preditas ou explicadas) e os
preditores (também chamados de variaveis de controle, independentes, explanatorias
Ou regressores.

Em linhas gerais, regressao corresponde ao problema de estimar uma fungao
a partir de pares entrada-saida e, se ha mais de uma variavel de resposta, a regressao
linear € chamada de multivalorada. Se a forma do relacionamento funcional entre as
variaveis dependentes e independentes é conhecida, mas podem existir parametros

cujos valores sdao desconhecidos e podem ser estimados a partir do conjunto de
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treinamento, entdo a regressdo € dita paramétrica. Por outro lado, se ndo ha
conhecimento prévio sobre a forma da fungcdo que esta sendo estimada, entdo a
regressao € dita ndo paramétrica (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 205).

A regressao polinomial é definida por Castro e Ferrari (2016, p. 208) como um
modelo de regressdo no qual a relagéo entre as variaveis independentes e a variavel
dependente pode ser n&o linear e tem a forma de um polinbmio de grau n.

Rede neural do tipo Adaline (Adaptive Linear Element) &€ similar ao Perceptron,
ou seja, uma arquitetura mais simples de rede neural capaz de classificar padrées
linearmente separaveis. O Perceptron consiste em uma rede neural com uma unica
cama de pesos, ou seja, um conjunto de neurdnios de entrada e um conjunto de
neurdnios de saida, com pesos sinapticos e bias ajustaveis. Se os padrdes de entrada
forem linearmente separaveis, o algoritmo de treinamento do Perceptron possui
convergéncia garantida, ou seja, é capaz de encontrar um conjunto de pesos que
classifica corretamente os dados. Os pesos dos neurdnios que compdem o Perceptron
serdo tais que as superficies de decisdo produzidas pela rede neural estarao
apropriadamente posicionadas no espaco. Entretanto, a rede Adaline se diferencia
por apresentar neurénios usando fungao de ativacao linear em vez de funcéo de sinal,
conforme demonstra a Figura 17 (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 209).

Figura 17 - Neur6nio (a) e a rede neural do tipo Perceptron e Adaline (b)
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 209)

Rede neural do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) ou Perceptron de multiplas

camadas € uma rede do tipo Perceptron com pelo menos uma camada intermediaria.
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Trata-se de uma generalizagdo do Perceptron simples e da rede Adaline. O
treinamento da rede MPL foi feito originalmente utilizando-se um algoritmo
denominado retropropagacado do erro, conhecido como backpropagation. Esse
algoritmo consiste basicamente em dois passos: propagacédo positiva do sinal
funcional, durante a qual todos os pesos da rede sdo mantidos fixos; e
retropropagacéao do erro, durante a qual os pesos da rede séo ajustados com base no
erro. (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 215). Ainda de acordo com os autores, uma rede
MPL tipica possui trés caracteristicas principais, conforme demonstra a Figura 18.

— 0s neurdnios das camadas intermediarias (e de saida) possuem uma

fungao de ativagao nao linear e do tipo sigmoidal;
— arede possui uma ou mais camadas intermediarias; e

— arede possui altos graus de conectividade.

Figura 18 - Rede neural de multiplas camadas (a), sentido de propagacédo do sinal de entrada e
retropropagacgao do erro (b)

Camada Primeira Segunda Camada
de entrada camada camada de saida

(@ - (b)

FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 215)

Nas redes neurais do tipo Fungédo de Base Radial (RBF, do inglés Radial Basis
Function), o projeto das redes com multiplas camadas a propagacéao positiva do sinal
€ visto como um problema de aproximacdo de funcdo em um espaco
multidimensional. A camada de entrada é responsavel por conectar a rede a seu

ambiente, a camada intermediaria aplica uma transformacao nao linear do espaco de
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entrada para o espago intermediario e a camada de saida é linear (CASTRO;
FERRARI, 2016, p. 222).

2.6.3 Classificacao

A classificagdo como tarefa de organizar objetos em uma entre diversas
categorias pré-definidas é definida por Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 171) como
um problema universal que engloba muitas aplicagdes diferentes. De acordo com os
autores, os exemplos incluem a detecgdao de mensagens de spam em e-mails
baseada no cabecgalho e conteudo da mensagem, a categorizagcéo de células como
malignas ou benignas baseada nos resultados da varredura MRI (Magnetic
Resonance Imaging ou ressonancia magnética, em portugués) e a classificacao de
galaxias baseada nos seus formatos.

De acordo com os autores, classificacao € definida como: “a tarefa de aprender
uma fungéo alvo f que mapeie cada conjunto de atributos x para um dos rétulos de

classes y pré-determinados”, conforme demonstra a Figura 19.

Figura 19 - Classificagdo como a tarefa de mapear um conjunto de atributos x no seu rétulo de classe
y
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FONTE: Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 172).

Camilo e Silva (2009) complementam que a classificagao, visa identificar a qual
classe um determinado registro pertence. De acordo com os autores, nesta tarefa, o
modelo analisa o conjunto de registros fornecidos, com cada registro ja contendo a
indicagao a qual classe pertence, a fim de “aprender” como classificar um novo registro
(aprendizado supervisionado). Por exemplo, categorizamos cada registro de um
conjunto de dados contendo as informagdes sobre os colaboradores de uma empresa:
Perfil Técnico, Perfil Negocial e Perfil Gerencial. O modelo analisa os registros e entéao
€ capaz de dizer em qual categoria um novo colaborador se encaixa. A tarefa de

classificagao pode ser usada, por exemplo, para:



57

— determinar quando uma transagao de cartdo de crédito pode ser uma
fraude;

— identificar em uma escola, qual a turma mais indicada para um determinado
aluno;

— diagnosticar onde uma determinada doenga pode estar presente;

— identificar quando uma pessoa pode ser uma ameaga para a segurancga.

De acordo com Castro e Ferrari (2016, p. 165), classificar um objeto significa
atribuir a ele um roétulo, chamado classe, de acordo com a categoria a que ele
pertence. De acordo com os autores, para que isso seja possivel, um algoritmo de
classificagdo € usado na construcdo de um modelo de classificacdo, também
chamado classificador, o qual é construido com base em um conjunto de treinamento
com dados rotulados. Os autores destacam que ha uma grande variedade de
algoritmos de classificagao na literatura, sendo possivel separa-los de acordo com a
sua estrutura em: baseados em conhecimento; baseados em arvore; conexionistas;
baseados em distancia; baseados em fungéo; e probabilisticos.

De acordo com os autores, o modelo baseado em conhecimento opera por
meio de um conjunto de regras usadas para atribuir determinada classe a um objeto

caso ele satisfaca condi¢des predefinidas (Figura 20).

Figura 20 - Modelo baseado em conhecimento

Classificagao

FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 165)

Nos modelos baseados em arvores, os autores afirmam que o no raiz e os nos
intermediarios das arvores representam testes sobre um atributo, os ramos
representam os resultados desses testes e os nés folhas, os rétulos de classe (Figura
21).
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Figura 21 - Modelo baseado em arvores

Atributo

Classe B

FONTE: Adaptado de Castro e Ferrari (2016, p. 166)

Os modelos conexionistas sédo definidos pelos autores como aqueles baseados
em redes de unidades (noés) interconectadas. Os autores afirmam que os sistemas
conexionistas sdo um tipo de grafo e, embora haja diferentes sistemas conexionistas,

0s mais comuns sao as Redes Neurais Atrtificiais (Figura 22).

Figura 22 - Modelo conexionista

Sim

Atributos

FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 166)

Nos modelos baseados em distancia os autores afirmam que o processo de
classificagdao se da calculando a distancia entre o objeto cuja classe se deseja
conhecer e um ou mais objetos rotulados. Os autores afirmam que a classe do objeto
desconhecido passa a ser a mesma daqueles objetos que estdo a uma menor

distancia dele (Figura 23).
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Figura 23 - Modelo baseado em distancia
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, 166)

Os modelos baseados em fungdo sdo, segundo os autores, paramétricos
baseados em funcdes predefinidas e cujos parametros sdo ajustados durante o
processo de treinamento. Os autores afirmam que apds o treinamento, um novo objeto
de classe desconhecida é apresentado a fungéo, cujo valor é calculado e que

representa, se alguma forma, a classe desse objeto (Figura 24).

Figura 24 - Modelo baseado em fungao
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 167)

Por fim, os autores afirmam que o modelo probabilistico permite atribuir uma
probabilidade de um objeto pertencer a uma ou mais classes possiveis, conforme

demonstra a Figura 25.
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Figura 25 - Modelo probabilistico

Base de dados
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 167)

Com base nas categorias apresentadas por Castro e Ferrari (2016), serdo

abordados os principais métodos de classificagao presentes na literatura.

2.6.3.1 Algoritmos de classificagao

Entre os principais métodos de classificacdo na literatura, Castro e Ferrari
(2016) destacam: classificador k-NN; arvores de decisdo; regras de classificagao;
classificador one-rule (1R); e classificador naive Bayes.

O classificador k-NN (k-nearest neighbors) corresponde ao método dos k-
vizinhos mais proximos. Ele opera da seguinte maneira: dado um objeto xo cuja classe
se deseja inferir, encontra-se os k objetos xi'i = 1, ... , k da base que estejam mais
préximos a Xo e, depois, se classifica o objeto xo como pertencente a classe da maioria
dos k vizinhos mais préximos. (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 167).

Uma arvore de decisao (decision tree) € uma estrutura em forma de arvore na
qual cada né interno corresponde a um teste de um atributo, cada ramo representa
um resultado do teste e os nés folhas representam classes ou distribuicoes de classes.
O n6 mais elevado da arvore € conhecido como né raiz e cada caminho da raiz até
um no folha corresponde a uma regra de classificacdo, conforme demonstra a Figura
26 (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 170).

De acordo com Camilo e Silva (2009), “o sucesso das arvores de decisao, deve-
se ao fato de ser uma técnica extremamente simples, nao necessita de parametros

de configuragcao e geralmente tem um bom grau de assertividade”.
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Figura 26 - Exemplo de arvore de decisao
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 170)

As regras de classificagao sao, de acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009,
p. 245), uma técnica para classificar registro usando um conjunto de regras “se ...
entdo”. Castro e Ferrari (2016, p. 180) complementam que elas constituem uma
alternativa popular as arvores de decisdo. Ainda de acordo com os autores, o
antecedente de uma regra € uma série de testes similares aqueles feitos nos nés da
arvore de decisdo e o consequente da regra fornece a classe ou as classes (ou a
distribuicdo de probabilidades sobre as classes) aplicaveis aos objetos cobertos por
aquela regra. Os autores explicam que é facil ler um conjunto de regras diretamente
de uma arvore de decisdo: uma regra € gerada para cada né6 folha da arvore; o
antecedente da regra inclui uma condigédo para cada né do caminho da raiz a folha; e
0 consequente da regra € a classe especificada pela folha.

O classificador one-rule (1R) é definido por Castro e Ferrari (2016, p. 193) como
uma “forma facil de encontrar regras de classificacdo que testam um unico atributo da
base de dados. Os autores afirmam que além de simples, o algoritmo IR tem baixo
custo computacional e muitas vezes é capaz de descobrir boas regras que
caracterizam a estrutura dos dados. Ainda de acordo com os autores, frequentemente
regras simples sdo capazes de fornecer altos valores de acuracia, talvez porque a
estrutura intrinseca de muitas bases dedados seja rudimentar e pelo fato de que um
unico atributo é suficiente para determinar a classe de um objeto com uma acuracia”.
De acordo com os autores, a ideia geral do algoritmo € a seguinte:

— sao construidas regras que testam um unico atributo, ramificando-o, sendo

que cada ramo corresponde a diferentes valores do atributo;
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— amelhor classificagdo de cada ramo € aquela que usa a classe que ocorre
com mais frequéncia nos dados de treinamento;

— assim, a taxa de erro das regras pode ser faciimente determinada por maio
da contagem do numero de erros que ocorre para os dados de treinamento,

ou seja, do numero de objetos que mao possuem a maioria nas classes.

Os classificadores bayesianos, por sua vez, sao classificadores estatisticos
fundamentados no teorema de Bayes e usados para predizer a probabilidade de
pertinéncia de um objeto a determinada classe. Estudos indicam que os algoritmos
simples de classificagdo bayesiana, conhecidos como naive Bayes, possuem
desempenho comparavel a redes neurais artificiais e arvores de decisdo para alguns
problemas. Eles também apresentam alta acuracia e velocidade de processamento
quando aplicados a grandes bases de dados. Os classificadores naive Bayes
assumem que o efeito do valor de um atributo em uma dada classe € independente
dos valores dos outros atributos. Essa premissa denominada independéncia
condicional da classe, tem como objetivo simplificar os calculos e, por causa dela, o
algoritmo é denominado naive (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 186).

2.6.4 Regras de Associagao

De acordo com Castro e Ferrari (2016, p. 235), a mineragdo de regras de
associagao € uma técnica usada na construgao de relagdes sob a forma de regras
entre itens de uma base de dados transacional. Os autores explicam que
diferentemente do agrupamento, que busca relagdes de similaridade entre objetos, as
regras de associagao buscam relagdes entre os atributos dos objetos, ou seja, os itens
que compdem a base. Assim, os autores afirmam que o objetivo é encontrar regras
fortes de acordo com alguma medida do grau de interesse da regra.

Ainda de acordo com os autores, as regras de associagao nao sao diferentes
das regras de classificacdo, exceto pelo fato de que elas podem ser usadas para
predizer qualquer atributo, ndo apenas a classe. Os autores afirmam que essa
caracteristica que da a liberdade de predizer combinagdes de atributos também. Além
disso, os autores complementam que as regras de associagao nao sao planejadas
para serem usadas em conjunto, como no caso das regras de classificagao. Ainda de
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acordo com os autores, diferentes regras de associagdo expressam diferentes
regularidades da base de dados e geralmente sdo usadas para estimar relagdes
distintas entre itens.

Os autores complementam que como uma grande quantidade de regras de
associacao pode ser derivada a partir de uma base de dados, mesmo que pequena,
normalmente se objetiva a derivacdo de regra que suportam um grande numero de
transacdes e que possuam uma confianga razoavel para as transagdes as quais elas
sdo aplicaveis. Os autores afirmam que esses requisitos estdo associados a dois
conceitos centrais em mineracéo de regras de associagao:

— suporte: o suporte, ou cobertura de uma regra de associagao € o numero
de transacgdes para as quais ela faz a predi¢cao correta. Também pode
ser entendida como uma utilidade de urna dada regra;

— confianga: a confianga ou acuraria, de uma regra € o numero de transacoes
que ela prediz corretamente proporcionalmente as transacdes para as
quais ela se aplica. Também pode ser entendida como a certeza de uma

dada regra.

Os conceitos de suporte e confianga permitem definir o problema geral de
mineragao de regras de associagao: “Dado um conjunto de transagdes, o problema
de minerar regras de associagdo corresponde a encontrar todas as regras que
satisfagam um valor minimo predefinido de suporte (chamado de minsup) e um valor
predefinido de confianga (chamado de minconf)” (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 236).

Castro e Ferrari (2016, p. 240) dividem o processo geral de minerar regras de
associagao em quatro passos: pré-processamento da base; geragado do conjunto de

itens frequentes; mineragao e regras; e avaliacdo, conforme demonstra a Figura 27.
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Figura 27 - Processo de mineragao de regras de associagao
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 240)

De acordo com os autores, o pré-processamento da base, além de poder
envolver todas as etapas tipicas de pré-processamento de dados, como limpeza,
integra e discretizacdo, a preparagao de uma base transacional para a mineragéo de
regras pode exigir que essa base seja transformada em urna base binaria ou baseada
em frequéncia (e outras informagdes relevantes), na qual cada elemento da tabela
corresponde a quantas unidades de um item ha em cada transacéo.

Segundo os autores, a geragao do conjunto de itens frequentes é realizada pela
adocgao de algum critério minimo de frequéncia, por exemplo, itens que aparecem ao
menos em determinado numero de transacgdes. Os autores afirmam que essa etapa
do processo existe para que a construgcdo das regras de associacao seja feita de
maneira mais parcimoniosa, uma vez que a quantidade de possiveis regras a serem
mineradas de uma base cresce exponencialmente com o numero de itens.

Na mineragao das regras, os autores afirmam que as regras de associagao
propriamente ditas sdo geradas em uma etapa especifica usando apenas os itens
frequentes da base. Segundo os autores, uma forma direta de gerar as regras de
associacao seria fazer todas as combinacdes possiveis dos itens frequentes, mas
essa abordagem resulta em um problema combinatério que se torna
computacionalmente intratavel para bases de tamanho moderado a grande.

Na avaliagdo os autores destacam que as regras de associagao podem ser
avaliadas utilizando-se deferentes medidas de interesse, dependendo do contexto. Os
autores afirmam que praticamente todas elas utilizam o suporte e a confianga das

regras para quantificar sua utilidade.
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De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 390), a analise de
associagdes é aplicavel para dominios de aplicagdo como bioinformatica, diagndsticos
médicos, mineragao na Web e analise de dados cientificos. Os autores destacam que
na analise dos dados da ciéncia da Terra, por exemplo, os padroes de associagao
podem revelar conexdes interessantes entre o oceano, a terra e 0s processos
atmosféricos. Os autores afirmam que tais informagdes podem ajudam cientistas da
Terra a desenvolver uma melhor compreensido de como os diferentes elementos do

sistema da Terra interagem entre si.

2.6.4.1  Algoritmos de regras de associagao

Entre os principais algoritmos de descoberta de regras de associagao
encontrados na literatura, Castro e Ferrari (2016) destacam: algoritmo Apriori e
algoritmo FP-Growth.

O algoritmo Apriori € 0 método mais conhecido para a mineragao de regras de
associagao e emprega busca em profundidade e gera conjuntos de itens candidatos
de k elementos a partir de conjuntos de itens com k— 1 elementos. Os itens candidatos
nao frequentes sao eliminados, e toda a base de dados é rastreada e os conjuntos de
itens frequentes sao obtidos a partir dos conjuntos de itens candidatos. A estratégia
adotada pelo algoritmo consiste em decompor o problema em duas sub tarefas:
geragao do conjunto de itens frequentes e geracao das regras. A geragéo do conjunto
de itens frequentes consiste em encontrar todos os conjuntos cujo suporte seja maior
que o minsup especificado. Ja a geragao de regras corresponde ao uso dos conjuntos
de itens frequentes para gerar as regras desejadas. A ideia geral é que se, por
exemplo, ABCD e AB séo frequentes, entdo € possivel determinar se a regra AB —
CD é valida calculando a razdo confianga = suporte(ABCD) / suporte(AB). Se a
confianga for maior ou igual a minconf, entdo a regra € valida (CASTRO; FERRARI,
2016, p. 246).

O algoritmo FP-Growth (Frequente Pattern Growth), de acordo com Castro e
Ferrari (2016, p. 252) é baseado em uma estrutura em arvore de prefixos para os
padrdes frequentes, denominada FP-Tree (Frequent Pattern Tree), a qual armazena
de forma comprimida a informacao sobre os padrées frequentes. Ainda de acordo com
os autores, o algoritmo FP-Growth extrai o conjunto completo de padrées frequentes.
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Os autores destacam que a esséncia do algoritmo esta baseada em trés aspectos
centrais:
— acompreensao da base de dados sem uma estrutura em arvore (FP-Tree)
cujos nos possuem apenas itens frequentes de comprimento unitario (F1) e
organizada de modo que aquelas n6s que ocorrem mais frequentemente
tenham maiores chances de compartilhar nés do que os de baixa
frequéncia;
— o uso de um algoritmo de minerag&o da arvore que evita a geragao de uma
grande quantidade de conjuntos candidatos. Esse algoritmo inicia com um
padrao frequente de comprimento 1 (padréo sufixo inicial) avalia apenas o
conjunto de itens frequentes que co-ocorrem com o padrao sufixo, constroi
sua FP-Tree e executa uma mineragao recursiva na arvore,
— 0 uso de um método particional para decompor a tarefa de mineragdo em

subtarefas menores, reduzindo significativamente o espago de busca.

2.6.5 Deteccao de Anomalias

Uma anomalia é definida por Castro e Ferrari (2016, p. 269) como um valor
discrepante, ou seja, um valor que se localiza significativamente distante dos valores
considerados normais. Os autores destacam que € importante notar que uma
anomalia n&o é necessariamente um erro ou um ruido, podendo caracterizar um valor
ou uma classe bem definida, porém de baixa ocorréncia, as vezes indesejada, ou que
reside fora de agrupamentos ou classes tipicas.

Na detecgdo de anomalias Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 777) destacam
que o objetivo é encontrar objetos que sejam diferentes da maioria dos outros objetos.
De acordo com os autores, a detecgcao de anomalias também é conhecida como
deteccao de desvios, considerando que os objetos andmalos tém atributos que se
desviam significativamente dos valores de atributos esperados ou tipicos ou, como
mineracgao de excec¢des, considerando que as anomalias s&o excepcionais em algum
sentido. Castro e Ferrari (2016, p. 269) complementam que a importancia da detecgéo
de anomalias deve-se ao fato de que elas normalmente correspondem a dados
significativos, as vezes criticos, para a analise. Os autores exemplificam que uma

fraude em uma transacdo de cartdo de crédito, um intruso em uma rede de
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computadores ou uma folha na operagcdo de uma turbina de avido sdo anomalias que
causam algum tipo de prejuizo, risco ou dano ao sistema.

Castro e Ferrari (2016, p. 270) apontam que as principais aplicagbes de

deteccao de anomalias incluem:

— detecgao de fraudes: em transagdes de cartdes de crédito, em uso de
telefones celulares, em medigdo de consumo de energia etc.;

— analise de crédito: identificagao de clientes potencialmente problematicos,
inadimplentes ou fraudulentos;

— detecgao de intrusdo: identificacdo de acesso nao permitido a redes de
computadores e ambientes diversos;

— monitoramento de atividades: acompanhamento e identificacdo de
negociagdes suspeitas em mercados financeiros, comportamentos
incomuns de usuarios, desempenho de atletas, operag¢des de sistemas, etc.;

— desempenho de rede: monitoramento do desempenho de redes de
comunicacao para a identificagao de gargalos;

— diagndstico de faltas: em motores, geradores, redes, instrumentos, etc.;

— analise de imagens de videos: identificacdo de novas caracteristicas,
objetos, comportamento etc.;

— monitoramento de séries temporais: em aplicacbes que envolvem seéries
temporais, por exemplo, consumo de energia elétrica de subestagoes,
analise de batimentos cardiacos etc.;

— analise de textos: identificacdo de novas histérias, riscos, situagdes etc.

A deteccdo de anomalias em bases de dados € identificada por Castro e Ferrari
(2016, p. 273) como essencialmente um problema de classificagdo binaria, no qual se
deseja determinar se um ou mais objetos pertencem a classe normal ou a classe
anbmala. Assim, os autores afirmam que esse processo € muito similar ao fluxo
convencional da tarefa de predicao, contanto com dois passos adicionais: definigao
do que é uma anomalia e definicdo do tipo de abordagem, conforme demonstra a
Figura 28.
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Figura 28 - Fluxo do processo de classificacdo de anomalias
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FONTE: Castro e Ferrari (2016, p. 273)

De acordo com os autores, a definicdo do que € uma anomalia corresponde a
definigdo de algum contorno ou vizinhanga ao redor de uma das classes (normal ou
anomalia) e, a partir deste, estabelece um liminar de normalidade ou anomalia. Ja a
definicdo do tipo de abordagem envolve a definicho se a abordagem sera

supervisionada ou ndo supervisionada.

2.6.5.1 Algoritmos de deteccédo de anomalias

Entre os principais métodos de detec¢cado de anomalias presentes na literatura,
Castro e Ferrari (2016) destacam: métodos estatisticos paramétricos e nao
parameétricos; e meéetodos algoritmicos baseados em proximidades, redes neurais
artificiais e em aprendizagem de maquina.

Castro e Ferrari (2016, p. 277) os métodos estatisticos para deteccdo de
anomalias normalmente geram um modelo probabilistico de dados e testam se
determinado objeto foi gerado por tal modelo ou ndo. Assim, os autores afirmam que
essas técnicas sao essencialmente baseadas em modelo, ou seja, assumem ou
estimam um modelo estatistico que captura a distribuicao dos objetos da base e avalia
0s objetos em relagcdo a quao bem eles se ajustam ao modelo. Os autores explicam
que se a probabilidade de certo objeto ter sido gerado por esse modelo for muito baixa,
entdo ele é rotulado como uma anomalia. Os autores destacam que os métodos
estatisticos foram os primeiros a ser utilizados para detecgao de anomalias, e muitos

deles operam com dados unidimensionais
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Os métodos paramétricos assumem que os dados gerados por uma distribuicdo
conhecida e, na maioria das vezes, ajustam um modelo especifico aos dados;
portanto, a fase de treinamento envolve estimar os parametros do modelo para uma
base de dados. Os métodos paramétricos permitem que o modelo seja avaliado
rapidamente para novos objetos e sdo adequados a grandes bases de dados, pois o
modelo cresce somente com a complexidade do proprio modelo, e ndo com o tamanho
da base de dados. No entanto, os autores afirmam que a sua aplicacao € limitada,
pois eles assumem uma distribuicdo preespecificada dos dados (CASTRO; FERRAR!I,
2016, p. 277).

Os métodos ndo paramétricos sao definidos por Castro e Ferrari (2016, p. 285)
como aqueles que ndao assumem uma distribuicdo predefinida dos dados nem um
modelo especifico que devera ser ajustado aos dados. Os autores afirmam que as
abordagens mais populares nessa categoria sdo as baseadas em histogramas,
geralmente usadas de forma ndo supervisionada.

Os métodos baseados em proximidades sao, de acordo com Castro e Ferrari
(2016, p. 288) normalmente simples de implementar e ndo arrumem nenhuma
premissa sobre a distribuicdo dos objetos da base. Os autores afirmam que podem
ser aplicados tanto de forma n&o supervisionada quanto supervisionada, e o principio
basico da operacgao desses métodos é o calculo de alguma medida de similaridade ou
distancia entre pares de objetos da base. Assim, os autores explicam que os objetos
sdo mapeados em um espaco métrico definido sobre um conjunto finito de atributos.

Os métodos baseados em redes neurais artificiais sao discutidos por Castro e
Ferrari (2016, p. 294) em relacao a sua utilizagdo para a detecgdo de anomalias. Os
autores destacam que as redes neurais competitivas fazem parte do paradigma de
aprendizagem nao supervisionada, sendo empregadas geralmente para explorar
dados né&o rotulados. Portanto, os autores afirmam que os seus algoritmos de
treinamento utilizam apenas os dados de entrada, tomados como amostras
independentes de uma distribuicdo de probabilidade desconhecida. Assim, os autores
afirmam que as redes neurais devem desenvolver uma capacidade de criar
representacdes internas que codificam as caracteristicas dos dados de entrada,
tornando-se capaz de identificar a quais classes (grupos) novos objetos pertencem.

A aprendizagem de maquina é definida por Castro e Ferrari (2016, p. 296) como
uma area de pesquisa que visa desenvolver programas computacionais capazes de

automaticamente melhorar sem desempenho pela experiéncia. Os autores destacam
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que alguns dos métodos utilizados com enfoque para a deteccdo de anomalias s&o:
algoritmos de classificagcéo, algoritmos de agrupamento e regras de classificagao.

Os algoritmos de classificagdo, como arvores de decisdo e as regras de
classificagdo, sdo empregados de acordo com Castro e Ferrari (2016, p. 297) como
uma abordagem supervisionada. Nesse caso, os autores afirmam que se assume que
a informagao sobre as duas classes (normal e anomalia) para treinar o classificador
e, feito o treinamento, o objeto de teste € avaliado para conferéncia de em qual classe
ele é categorizado. Os autores afirmam que o processo de aplicagédo do algoritmo para
deteccdo de anomalia € padrdo: treinamento do classificador e teste dos novos
objetos.

Castro e Ferrari (2016, p. 291) destacam que as técnicas de agrupamento, bem
como o k-médias e o k-medoides podem ser aplicados de forma supervisionada para
a deteccéo de anomalias, considerando critérios baseados em proximidade.

Ainda de acordo com os autores, os algoritmos de mineragédo de regras de
associagao normalmente geram regras que satisfazem algum critério de supor minimo
(minsup), ou seja, regras que aparecem com uma frequéncia minima na base. Os
autores afirmam que como esses algoritmos buscam associagdes entre os atributos
da base, nenhuma informacao de classe € necessaria e, portanto, eles podem ser
aplicados de maneira ndo supervisionada, assumindo que as anomalias ocorrem com
baixa frequéncia na base, € possivel definir um suporte minimo tal que o algoritmo de

mineracao de regras de associagao gere regras que desconsiderem as anomalias.

2.6.6 Escolha do Método de Mineragcao de Dados

A escolha do método de mineragao de dados € um processo complexo, pois de
acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), apesar de cada um possuir
suas peculiaridades e apresentar melhor resultado com um certo tipo de dado, nao
existe uma classificagao Unica para a escolha e aplicacdo destes métodos.

Chen, Han e Yu (1996, p. 4) destacam que diferentes esquemas de
classificagdo podem ser usados para categorizar métodos de mineragao de dados
sobre os tipos de bancos de dados a serem estudados, os tipos de conhecimento a
serem descobertos e os tipos de técnicas a serem utilizadas, conforme mostrado a

sequir:
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que tipos de bancos de dados trabalhar: um sistema de descoberta de
conhecimento pode ser classificado de acordo com os tipos de bancos de
dados sobre os quais técnicas de mineragao de dados sao aplicadas, tais
como: bancos de dados relacionais, bancos de dados de transagao,
orientados a objetos, dedutivos, espaciais, temporais, de multimidia,
heterogéneos, ativos, de heranga, banco de informacgao de Internet e bases
textuais;

qual o tipo de conhecimento a ser explorado: varios tipos de conhecimento
podem ser descobertos por extragdo de dados, incluindo regras de
associagao, regras caracteristicas, regras de classificagdo, regras
discriminantes, agrupamento, evolugao e analise de desvio;

qual tipo de técnica a ser utilizada: a extracdo de dados pode ser
categorizada de acordo com as técnicas de mineragdo de dados
subordinadas. Por exemplo, extragéo dirigida a dados, extragéo dirigida a
questionamento e extragdo de dados interativa. Pode ser categorizada,
também, de acordo com a abordagem de mineragao de dados subordinada,
tal como: extragcdo de dados baseada em generalizagdo, baseada em
padrées, baseada em teorias estatisticas ou matematicas, abordagens

integradas etc.

Castro e Ferrari (2016, p. 11) apresentam uma lista de considera¢des que

podem servir como guia para uma mineragao eficiente e eficaz:

estabelecer a significancia da mineragao: tanto a significancia estatistica
quanto a pratica da mineragdo devem ser consideradas. A significancia
estatistica esta relacionada a confiabilidade dos resultados obtidos, ou seja,
se a base de dados foi preparada adequadamente para a analise, se os
resultados apresentados sdo coerentes e se os algoritmos propostos tém o
desempenho desejado. Por exemplo, uma amostragem ou normalizagao
inadequada da base pode gerar resultados que nao tenham nenhuma
significancia estatistica e que, portanto, séo inuteis. A significancia pratica,
por sua vez, questiona sobre a aplicabilidade praticas das analises
realizadas, ou seja, se essas analises podem ser usadas em algum

processo de tomada de decisao;
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reconhecer que as caracteristicas da base de dados influenciam todos os
resultados: o processo de mineragao opera, quase em sua totalidade, sobre
uma base de dados pré-processada. Assim, é importante reconhecer que
a quantidade de objetos da base, a dimens&o (numero de atributos) desses
objetos, o tipo de atributos e seus dominios, a auséncia de valores na base,
as inter-relagcbes entre os atributos e muitas outras caracteristicas dos
dados afetardo fortemente o resultado da analise, podendo, inclusive,
invalida-la;

necessidade de reconhecer os dados: a discussao apresentada implica que
analises preliminares dos dados — mais especificamente as técnicas de
analise descrita, como medidas de tendéncia central (por variavel), analise
de componentes principais € muitos outros métodos (estatisticos) simples
— devem ser aplicados a base com o objetivo de entende-la melhor antes
de se iniciar a mineracao propriamente dita;

buscar pela parciménia: boa parte dos algoritmos de mineragao resultam
em uma especie de modelos dos dados que podera ser utilizado
posteriormente para fazer alguma inferéncia ou predicdo. E possivel que a
escolha de diferentes amostras dos dados, ou mesmo diferentes
execucOes dos algoritmos, resultem em modelos com caracteristicas
distintas. Nesses casos, a escolha por um ou outro modelo deve
considerar, entre outros aspectos, a parciménia da solugédo, ou seja, a
complexidade do modelo resultante. Muitas vezes, a complexidade de
criacdo do modelo € um aspecto crucial na escolha de uma ferramenta
dentro de um conjunto de possiblidades;

verificar os erros: todos os algoritmos de mineracdo podem ter seu
desempenho avaliado. Nos casos dos algoritmos de agrupamento, ha
medidas que permitem avaliar a quantidade dos agrupamentos propostos;
nas tarefas de predicdo, € possivel avaliar que o erro de predicacao; na
mineragao de regras de associacgao, avalia-se a significancia das regras; e,
para os algoritmos de deteccdo de anomalias, verifica-se o seu
desempenho por meio de medidas especificas para esse tipo de problema.
Em todos os casos, € preciso fazer um diagndstico de desempenho do
algoritmo, identificando os erros, o porqué de sua ocorréncia, € empregar

esse conhecimento para realimentar o processo de analise;
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validar os resultados: os resultados de uma analise precisam ser validados

de diversas formas, por exemplo, comparando com resultados de outras

técnicas, analisando a capacidade de generalizagdo dos meétodos,

combinando com outras técnicas e até utilizando um especialista de

dominio capaz de validar se os resultados apresentados fazem sentido e

se sao se boa qualidade. Assim como no caso anterior, a validagao €&

central para realimentar o processo de analise de dados.

2.6.7 Softwares para Mineragao de Dados

Castro e Ferrari (2016, p. 348) destacam os Softwares mais utilizados para dar

suporte as tarefas de mineracdo de dados: Weka; Matlab, R, Wolfram Mathematica;

RapidMiner; SAS; SSPS; Orange; Mahout; Elki; e Libsvm, conforme demonstra o

Quadro 4.

Quadro 4 - Descrigao dos principais Softwares de mineragao de dados

Software

Weka

Matlab

Descrigao

O Weka é um software de cdodigo aberto, desenvolvido em Java e
mantido pela Universidade de Waikato. Possui interface grafica que
permite ao usuario realizar tarefas de pré-processamento, classificagao,
regressédo, agrupamento e visualizagédo dos dados, assim como planejar
e executar analises ou experimentos mais complexos por meio da
construgao de fluxogramas que encadeiam as tarefas de mineragéo de
dados.

Ha também a possibilidade de utilizagdo do Weka por meio da
integracdo de suas bibliotecas em um ambiente de desenvolvimento
Java, como NetBeans ou Eclipse. Essa integracdo d4 maior poder de
personalizacdo a mineracéo dos dados, mas exige maior conhecimento
da ferramenta e da linguagem Java.

O Matlab é uma linguagem de programacdo de alto nivel aliada.
Originalmente desenvolvido para atuar em operagdes matriciais e
algebra linear na década de 1970, o software ficou famoso por suas
aplicagbes nas mais diversas areas de engenharia.

Atualmente, conta com pacotes para diferentes processos de
mineracdo de dados, tais como agrupamento, classificacdo e
estimagdo, com ferramentas especificas para dados financeiros e
biolégicos, processamento de sinais e imagens, entre outros. Em
virtude da natureza matricial da linguagem, o pacote de redes neurais
artificias é bastante completo, permitindo a construgdo, o treinamento e
a execucgao de diferentes modelos de redes neurais.

(continua)
Licenga

Gratuita

Paga



Wolfram
Mathematica

RapidMiner

SAS

SPSS

Orange

O R é uma linguagem para computacgdo estatistica e visualizagdo de
dados. Seu ambiente é capaz de ser instalado em diferentes sistemas
operacionais. Em seu site, é possivel realizar o download de diferentes
manuais que orientam desde iniciantes na linguagem até integragdes
com outras linguagens (C, C++, Fortran etc.).

Em virtude de sua origem estatistica, o R foi adotado por diferentes
grupos de pesquisas que acabaram por criar pacotes de algoritmos para
as mais diversas tarefas de mineragédo de dados. Todos os pacotes sédo
documentados e validados pela comunidade, servindo de suporte para
diferentes pesquisadores. O conjunto de pacotes mais famoso é o
Bioconductor, desenvolvido para analises de dados de bioinformatica,
tais como analises de dados genbmicos, tendo seus algoritmos e
processos amplamente aceitos nas comunidades de pesquisas
médicas e cientificas

O Mathematica € um software com forte embasamento matematico.
Langado em 1988 para computacdo técnica em diversas areas,
atualmente o programa possui ferramentas para atuar nas arcas de
analise de dados e imagens, computacdo de grafos, sistemas
dindmicos e complexos.

O RapidMiner é um software que atua em processos de mineracgao de
dados. A ferramenta permite a construg¢ao visual, por meio de blocos e
fluxogramas, de processos complexos de andlise e mineragdo de
dados, podendo conectar-se a diferentes fontes de dados, tais conto
arquivos e diferentes SGBDs. Mesmo contendo diferentes algoritmos
para todos os processos de mineragao de dados, o software possui uma
API para extensdo que permite o desenvolvimento de algoritmos
customizados, ampliando consideravelmente a gama de analises
possiveis.

A empresa SAS (Statistical Analysis Sustem) possui uma familia de
softwares para gerenciamento de bases de dados, analise preditiva,
mineragao de dados e visualizacdo de dados. Fundada em 1976.
Atualmente a empresa figura entre as mais importantes na analise
preditiva empresarial.

O SPSS ¢é um software de analise descritiva e preditiva da IBM que
possui ferramentas para coleta de dados, realizagao de estatisticas,
construgdo de modelos, analise de midia social e atuagao em base de
dados de larga escala

O Orange é um software que permite a construgao visual, por meio de
blocos e fluxogramas de processos complexos de analise e mineragéo
de dados, sendo baseado na linguagem de programagao Python. O
Software pode ser instalado nos sistemas operacionais Windows, Mac
OS X e Linux, e trabalha com diferentes pacotes de extensdo da
linguagem Python. Além disso, possui pacotes adicionais para atuar nas
areas de bioinformatica, mineragao de textos e visualizagao de dados.
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(conclusao)

O Mahout é um projeto da Apache com o objetivo de desenvolver
algoritmos de aprendizado de maquina escalaveis. A ferramenta conta

Mahout com algoritmos para agrupamento, classificagdo e recomendacao que Gratuita
podem ser aplicados em bases de dados de larga escala (Big Data) com
processamento paralelo ou distribuido.

O ELKI (Environment for Developing KDD - Apllications Supported by
Index-Structures) € um software de mineracdo de dados de coédigo
aberto desenvolvido em Java e mantido pela Universidade de Munique
Ludwig-Maximilians. O principal foco do ELKI é a pesquisa em
algoritmos ndo supervisionados para tarefas de agrupamento e
deteccdo de anomalias.

ELKI Gratuita

O LIBSVM é uma biblioteca para desenvolvimento de Maquinas de
Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) desenvolvida em

LIBSVM Java C++, e mantida por uma comunidade de pesquisadores. As SVMs | Gratuita
sdo técnicas que podem ser aplicadas para tarefas de otimizagao,
classificagéo, regresséo, estimagéo, entre outras.

FONTE: Elaborado pela autora (2016). Adaptado de Castro e Ferrari (2016)

2.7 POS PROCESSAMENTO

De acordo com Milani e Carvalho (2013), o pds-processamento tem como
principal objetivo apoiar na verificagao de até que ponto estes padrdes contribuem na
solugdo do problema inicialmente identificado. As autoras destacam que para
operacionalizar o pés-processamento existem varias estratégias propostas, entre elas
eliminar a redundancia, generalizar, identificar no conjunto aqueles com maior
potencial de serem interessantes etc.

Entre as estratégias tém-se a proposta por Hussain et al. (2000, apud Milani;
Carvalho, 2013) que constitui um método que identifica, a partir de um conjunto de
padroes descobertos, um subconjunto de regras que representam regras de exceg¢ao
e, além disso, atribui uma medida de interesse para cada regra. O Quadro 5 mostra a
estrutura geral das regras de excegao. Nesta tabela A, B e C sdo conjuntos ndo-vazios
de itens de dados associados e o simbolo “—” denota a negacéo légica. Os autores
destacam que uma regra de excec¢ao € uma especializagdo de uma regra geral e uma
regra de excegao associa a um item de dados que nega aquele identificado pela regra
geral. Este método assume que regras de senso comum representam padrdes

conhecidos pelo usuario, tendo em vista que aquelas regras tém uma grande
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cobertura, ao contrario das regras de excegao, que em geral sdo desconhecidas, uma
vez que elas tém baixa cobertura. Sendo assim, as regras de excegéo tendem a ser
surpreendentes, dado o fato de representarem uma contradicdo em relagao a regra
de senso comum. E importante observar que a regra de referéncia auxilia na

explicagdo da causa da regra de excegao.

Quadro 5 - Estrutura das regras de excegao

Regra Classificagcado da regra
A—-C Regra geral (alta cobertura e alta confianga)
A,B -C Regra de excegéo (baixa cobertura, alta confianca)
B—->-C Regra de referéncia (baixa cobertura e/ou baixa confianga)

FONTE: Hussain et al. (2000 apud Milani; Carvalho, 2013)

Tan, Steinbach e Kumar (2009, p. 5) destacam que o pos-processamento deve
assegurar que somente resultados validos e uteis sejam incorporados ao sistema de
apoio a decisdo. Os autores exemplificam a visualizagdo, a qual permite que os
analistas explorem os dados e os resultados da mineragcdo dos mesmos a partir de
uma diversidade de pontos de vista. Ainda de acordo com os autores, as medicdes
estatisticas ou métodos de teste de hipéteses também podem ser aplicados durante
0 pos-processamento para eliminar os resultados ndo legitimos da mineragéo de
dados.

Apos a apresentacdo dos principais conceitos relacionais ao tema, a proxima
secao aborda a metodologia proposta para o desenvolvimento do estudo e alcance

dos resultados.
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3 METODOLOGIA

Esta segdo apresenta a caracterizagdo da pesquisa, o seu ambiente de

desenvolvimento, bem como a descricdo da base de dados objeto do estudo.

3.1 AMBIENTE DA PESQUISA

A pesquisa € realizada em uma organizagao privada de Curitiba atuante no
segmento juridico. Por motivos de privacidade, o seu nome néo € divulgado.

A organizagao presta servicos em diversas areas do direito: contencioso;
contratos civis e mercantis e apoio legal em licitagdes; direito administrativo; direito
tributario; direito do consumidor; direto do trabalho; direito societario; planejamento
sucessorio; entre outros. Para a administragdo dos processos, a organizagao utiliza
um software de gerenciamento especifico para esse fim, permitindo realizar o
acompanhamento de prazos e processos, verificagdo da movimentagéo processual,
capturas automaticas pela internet, entre outras funcionalidades.

Para o desenvolvimento da pesquisa a organizagao cedeu a sua base de dados
processual, considerando que nenhuma informacao pessoal ou ainda que identifique

alguma empresa/organizacdo € mencionada nesta pesquisa.

3.2 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

A caracterizagao da pesquisa é realizada com base nos métodos e técnicas de
destacadas por Gil (1991) sob o ponto de vista de sua finalidade, abordagem, objetivos

e procedimentos, conforme demonstra a Figura 29.
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Figura 29 - Caracterizagéo da pesquisa
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FONTE: Elaborado pela autora (2016).

Quanto a finalidade da pesquisa, Gil (1991) destaca que a mesma pode ser
pura ou aplicada. Essa pesquisa pode ser caracterizada como aplicada, considerando
que objetiva gerar conhecimentos para aplicacdo pratica dirigidos a solugcdo de
problemas especificos. O autor destaca que a pesquisa aplicada tem como
caracteristica fundamental o interesse na aplicagdo, utilizacdo e consequéncias
praticas dos conhecimentos.

Quanto a forma de abordagem do problema, a pesquisa pode ser caracterizada
como qualitativa ou quantitativa. Essa pesquisa pode ser classificada como
quantitativa, pois considera que tudo pode ser quantificavel, o que significa, de acordo
com Moresi (2003) traduzir em numeros opinides e informagdes para classifica-las e
analisa-las.

Quanto aos objetivos, a pesquisa pode ser classificada de acordo com Gil
(1991) como exploratéria, descritiva ou explicativa. Com base nessa classificagao

essa pesquisa pode ser considerada descritiva, pois “tém como objetivo primordial a
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descricdo das caracteristicas de determinada populagdo ou fenébmeno ou o
estabelecimento de relagdes entre variaveis”. (GIL, 1991). Fernandes e Gomes (2003)
complementam que se trata de uma modalidade de pesquisa cujo objetivo principal é
descrever, analisar ou verificar as relagdes entre fatos e fenbmenos (variaveis), ou
seja, tomar conhecimento do que, com quem, como e qual a intensidade do fenbmeno
em estudo.

Quanto aos procedimentos técnicas, Gil (1991) destaca que a pesquisa pode
ser caracterizada como: estudo de caso; levantamento; pesquisa bibliografica;
documental; participante; ou experimental. A presente pesquisa constitui-se em um
estudo de caso, considerando que descreve uma determinada situacdo do contexto
em que estad sendo desenvolvida determinada investigagdo. Fernandes e Gomes
(2003) destacam que se trata do estudo de casos isolados, em que a analise deve ser
feita com profundidade, detalhadamente e de forma exaustiva, considerando as
influéncias internas e externas.

Yin (2005) destaca que para os estudos de caso, sao especialmente
importantes cinco componentes de um projeto de pesquisa: as questbes de um
estudo; suas proposic¢oes, se houver; sua (s) unidade (s) de analise; a légica que une
os dados as proposicoes; e os critérios para se interpretar as descobertas.

O presente estudo de caso é baseado em trés etapas principais: analise
documental que corresponde a etapa de pré-processamento; mineragao de dados; e

validagao dos resultados, correspondendo a etapa de pos-processamento.

3.3 ANALISE DOCUMENTAL

Para Gil (2002) os documentos sao fontes ricas e estaveis de dados, pois
subsistem ao longo dos tempos e analisa-los requer do pesquisador apenas tempo,
haja vista que nao apresenta outros custos. Além dessas vantagens, o autor afirma
que a analise documental dispensa interagdo com sujeitos, o que facilita a pesquisa,
considerando que quando exige consulta a envolvidos a disponibilidade do
respondente é um fator relevante e impactante para o processo de coleta de dados.

A base de dados juridica analisada contém aproximadamente mil processos
civeis de direito do consumidor. Encontra-se em formato .xls, sendo os seus principais

atributos descritos no Quadro 6. Essa descricdo € de suma importancia para
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identificar o tipo de atributo, ou seja, nominal, ordinal, intervalar ou proporcional, sendo

essas caracteristicas decisivas para a escolha do método de mineragao de dados.

A analise documental é aplicada aos atributos que contém texto livre,

considerando que em alguns casos torna-se necessario consultar os autos

processuais para extrair as informagdes necessarias para a base de dados. Essa

etapa pode ser comparada ao pré-processamento, considerando que contempla a

selecao, limpeza e transformagao de dados.

Quadro 6 - Descrigéo dos atributos da base de dados juridica com base no valor e tipo de atributo

Atributo

Més Base

Tipo de
Movimentagao

Data de Entrada
Réu

Autor
Escritério

Tipo de Agao

Numero do
Processo

Risco (Més
Anterior)

Risco (Més Atual)

Valor do atributo

Variavel
Ex: jan/16

Encerrado

Saldo

Entrada

Variavel
Ex: 99/99/9999

Variavel
Variavel
Variavel

Variavel

Variavel
Ex: 0000000-
00.0000.0.00.0000

Remoto

Possivel

Provavel

Remoto

Possivel

Provavel

Tipo de
atributo
Categorico -

Nominal

Categorico -
Ordinal

Numérico —
Intervalar
Categorico -
Nominal
Categorico -
Nominal
Categorico -
Nominal
Categorico -
Nominal

Numérico -
Intervalar

Categorico —
Ordinal

Categorico —
Ordinal

(continua)

Descrigéo

Més e ano atual.

Situagdo em que o processo se
encontra

Data do recebimento do
processo

Nome do réu
Nome do autor

Nome do escritorio

Descricao livre sobre o tipo de
acao

Numero do processo, conforme
padrao CNJ

Classificagao do risco da agao
em relagdo ao més anterior com
base no julgamento, podendo
ser remoto (sentenga favoravel
ao réu), possivel (sem
sentenga) ou provavel (sentenga
desfavoravel ao réu)
Classificagao do risco da agao
em relagdo ao més atual com
base no julgamento, podendo
ser remoto (sentenca favoravel
ao réu), possivel (sem
sentenga) ou provavel (sentenga
desfavoravel ao réu)



Valor da Causa

Valor do Risco

Valor da Provisao

Data de
Ajuizamento

Comarca

UF

Orgao Julgador
(Numero)

Orgao Julgador

Contrato

CPF/CNJP

Manutencgao de
Posse

Serasa

Consignagéo

Variavel

Variavel

Variavel

Variavel
Ex: 99/99/9999

Variavel

Variavel
Ex: PR
Variavel
Ex: 1

Procon

Vara Civel

Juizado Especial Civel

Variavel
Ex: 00000000000
Variavel

Ex: 000.000.000-00

Deferido

Deferido - Condicionado

Deferido - Condicionado e

com Multa

Revogado

Deferido

Deferido - Condicionado

Deferido - Condicionado e

com Multa

Revogado

Deferido

Deferido — Condicionado

Deferido — Condicionado

e com Multa

Numeérico -
Proporcional

Numeérico -
Proporcional

Numeérico -
Proporcional

Numérico —
Intervalar
Categorico -
Nominal
Categorico -
Nominal
Numeérico —
Intervalar

Categorico —
Ordinal

Numeérico -
Proporcional
Numeérico -
Proporcional

Categorico -
Ordinal

Categorico -
Ordinal

Categorico -
Ordinal
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(continuagao)
Valor monetario referente
aos pedidos do autor
Valor monetario referente ao
risco que o processo apresenta
em caso de julgamento
desfavoravel
Valor monetario que deve ser
reservado para atender as
despesas ou eventuais
condenagoes.

Data de distribuigao do
processo

Nome da cidade em que foi
distribuido o processo e
Estado referente a Comarca
que tramita a agéo

Numero da instancia que a
acgao foi ajuizada

Nome da instancia que ajuizou
a agao

Numero do contrato de
financiamento ou leasing
Numero do CPF/CNJP da
parte autora

Antecipacéo de tutela que
determinou a autorizagao para
a parte se manter na posse do
veiculo até o encerramento do
processo

Antecipacéo de tutela que
determinou a remogao da
restricdo do nome da parte
autora

Antecipacao de tutela que
determinou a autorizagao para
a parte autora realizar a
consignagao em juizo



Veiculo

Safra

Reclamacgao

Assunto

Resultado

Status Contrato

Classificacao da
Agao

Suspenso

Valor Recuperado

Motivo
Encerramento

Valor Final

Data Encerramento

Fase Atual

Revogado

Variavel

Variavel
Ex: 99/99/9999

Variavel

Variavel

Variavel
Em atraso

Regular

Quitado

Tarifa

Tarifa e Dano Moral

Indenizatodria

Revisional

Outras

Variavel

Variavel

Condenagao
Acordo

Improcedéncia
Extingdo sem mérito

Outros

Variavel

Variavel

Em grau de recurso

Categorico -
Nominal

Numérico —
Intervalar

Categorico -
Nominal

Categorico -
Nominal

Categorico -
Nominal

Categorico -
Ordinal

Categorico -
Ordinal

Categorico -
Nominal
Numeérico -
Quantitativo

Categorico —
Ordinal

Numérico —
Proporcional

Numérico —
Intervalar
Categorico —
Ordinal
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(continuagao)

Nome do automével referente
ao contrato,

Data da constituicao do
contrato de
financiamento/leasing

Texto livre com o assunto
abreviado da reclamacao da
parte autora

Texto livre com a condensacéao
das alegagdes e pedidos da
parte autora,

Texto livre com a condensagéao
da sentencga

Situacao referente ao
pagamento do
financiamento/leasing

Principais tipos de acdes,
apresentando discussao de
tarifas, tarifas cumuladas com
dano moral, indenizag&o por
danos morais, revisao de
clausulas contratuais, e outras,
que correspondem a todas as
demais que nido se enquadram
nas categorias anteriores.

Seo processo se encontra
suspenso

Valor monetario recuperado na
acao.

Motivo do encerramento do
processo

Valor monetario total pago no
processo para o seu
encerramento

Data do encerramento do
processo

Fase atual em que o processo
se encontra



Tarifa de Cadastro

Registro de
Contrato

Gravame

Seguro Prestamista

Servigo de
Correspondente

Servico de
Terceiros

Dano Moral

Tarifa de Avaliagao
do Bem

Julgado

Em instancia Superior

Concluso para sentenga

Variavel

Variavel

Variavel

Variavel

Variavel

Variavel

Variavel

Variavel

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Numeérico -
Proporcional

Numeérico -

Proporcional

Numeérico -
Proporcional

Numeérico -
Proporcional

Numeérico -
Proporcional

Numeérico -
Proporcional

Numeérico -
Proporcional

Numeérico -
Proporcional
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(conclusao)

Valor monetario referente a

cobrancga de tarifa de cadastro

Valor monetario referente a
cobranga de registro de
contrato

Valor monetario referente a
cobranga de insergao de
gravame

Valor monetario referente a
cobranga de seguro
prestamista

Valor monetario referente a
cobranga de servigo de
correspondente

Valor monetario referente a
cobranga de servigo de
terceiros

Valor monetario referente a
cobranga de dano moral
Valor monetario referente a

cobranca de tarifa de avaliacao

do bem

Tendo concluido a analise documental, a proxima seg¢ao aborda o processo de

mineracao da base de dados.

3.4 MINERAGAO DE DADOS

Na etapa de mineragao sao escolhidos os algoritmos que melhor atendam aos

requisitos da base de dados. A escolha é realizada com base nos tipos de atributos

previamente descritos no pré-processamento, levando em consideragdo ainda a

complexidade para analise e interpretacdo dos resultados. Os métodos e algoritmos

definidos na revisédo da literatura foram sintetizados na Figura 30, de modo a facilitar

a visualizacéo e escolha do algoritmo que melhor extraia conhecimento da base de

dados juridica.
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Figura 30 - Principais algoritmos de mineragéo de dados

Analise de . . o Regras de Deteccao de
Estimacgao Classificagao o .
grupos Assouagao anomalias
G G G G G
—  K-médias — k-NN Regresséo — Apriori MEt,Od.OS
linear estatisticos
- - - - -
G G G G G
p " Algoritmos
— K-medoides Arvore~de Regressgo —  FP-Growth — baseados em
decisdo polinomial g
proximidades
- - - - -
C— C— C— C—
- . Redes Neurais
— Fuzzy k-médias — Regras Adaline | Artificiais
- - - -
— C— EEEE— C—
Arvore Multi-Layer Aprendizagem
—  geradora — One-rule (1R) Perceptron — (’j)e M3 uigna
minima (MLP) a
- -
C— C— CE—
Fungdo de
—  DBSCAN — Naive Bayes Base Radial
(RBF)
- -
C—
— Single-linkage
-
C—
| | Complete-
linkage
-

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Essa etapa também envolve a escolha do software de mineracdo de dados a
ser utilizado. Como critérios, primeiramente foram eliminados os softwares pagos. Por
fim, optou-se pela utilizagdo do Weka, considerando a familiaridade com o sistema
pelos seguintes critérios: ja ter sido utilizado em disciplina académica, estar disponivel
nos laboratérios didaticos do setor, ser livremente distribuido e apresentar

compatibilidade com diversos sistemas operacionais.

3.5 VALIDAGAO DA PROPOSTA

A validacao da proposta corresponde a etapa de pos-processamento, na qual
os resultados sao analisados para verificar se houve efetivamente alguma descoberta

de conhecimento. Paraisso, os resultados sao apresentados a um profissional da area
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juridica para verificar se o conhecimento extraido contribuiu de alguma forma para a
tomada de decis&o ou e foram obtidos apenas resultados que ja eram evidentes para
a area. Castro e Ferrari (2016, p. 11) destacam que um especialista de dominio é
capaz de validar se os resultados apresentados fazem sentido e se possuem “boa
qualidade”.

A validacéo da proposta é realizada por meio de uma entrevista com um dos
socios da organizagao que cedeu a base de dados, visando avaliar os resultados
obtidos e obter sugestdes de melhorias.

ApOs a apresentagéo dos principais elementos da metodologia utilizada para o

desenvolvimento do estudo, a proxima se¢ao apresenta os resultados alcangados.
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4 RESULTADOS

A seguir é apresentada a analise e descrigao estatistica da base de dados, a

escolha do algoritmo de mineragao e os resultados alcangados.

4.1 ANALISE DA DASE DE DADOS

A base de dados analisada contém processos juridicos recebidos pela
organizacédo desde 2014 até o més de janeiro de 2016, totalizando 1169 ativos em
diversas fases processuais. Para analise, primeiramente definiu-se como atributo
meta a coluna “Motivo Arquivamento”, a qual possui as categorias: condenacgao;
acordo, improcedéncia; extingdo sem meérito; e outros.

Para analise foram filtrados todos os processos da base de dados arquivados
- aqueles que ja foram julgados e encaminhados ao arquivo - entre o periodo de abril
de 2014 a janeiro de 2016, totalizando 701 processos. Primeiramente foram retiradas
as colunas da base de dados que n&o apresentariam influéncia sobre o atributo meta
analisado. Com isso, restaram as colunas: data de entrada; réu; autor; processo; a¢ao;
comarca; UF; Orgdo Julgador; risco (més anterior); risco (atual); valor da causa; valor
do risco; valor da provisdo; motivo arquivamento; valor pago; e valor recuperado.

Em seguida, a coluna “érgao julgador” foi subdividida em outras duas colunas:
“nome o6rgéao julgador” e “numero 6rgéo julgador”, pois para analise importa apenas
saber o tipo de juizo: Vara Civel (VC), Juizado Especial Civel (JEC) ou PROCON.
Depois disso, o atributo “Valor da Causa”, “Valor do Risco” e “Valor da Provisao” foram
discretizados considerando 3 (trés) intervalos. Em “Valor da Causa” foram
encontrados os intervalos: valor minimo R$0,01 e valor maximo R$87.043,68.
Considerando esses valores, foram criados os intervalos |1, 12 e 13 dispostos no
Quadro 7.

Quadro 7 - Discretizagao do atributo "Valor da Causa"

87.043,68 — 0,01 = 87.043,67

87.043,67 / 3 =29.014,55

Intervalo 1 (11): 0,01 + 29.014,55 = 29.014,56 — 11 =29.014,56

Intervalo 2 (12): 29.014,56 + 29.014,55 = 58.029,11 — 29.014,56 <12 < 58.029,11
Intervalo 3 (13): 58.029,11 + 29.014,55 = 87.043.66 — 13 > 58.029,11

FONTE: Elaborado pela autora (2016)
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Ao concluir a discretizacdo com base nos intervalos apresentados no Quadro
7, 661 valores ficaram no intervalo 1, 37 no intervalo 2 e 3 no intervalo 3.

Em “Valor do Risco” foram encontrados os intervalos: valor minimo: R$1.000,00
e valor maximo R$35.000,00. Com base nesses valores foram criados os intervalos

I1, 12 e 13 dispostos no Quadro 8.

Quadro 8 - Discretizacao do atributo "Valor do Risco"

35.000 — 1.000 = 34.000
34.000/3 =11.333

Intervalo 1 (11): 1.000 + 11.333 = 12.333 —11=12.333
Intervalo 2 (12): 12.333 + 11.333 = 23.666 — 12.333 <12 = 23.666
Intervalo 3 (13): 23.666 + 11.333= 28.930 — 13 > 23.666

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ao concluir a discretizacao conforme os intervalos apresentados no Quadro 8,
670 valores ficaram no intervalo 1, 26 no intervalo 2 e 5 no intervalo 3.

Em “Valor da Provisao” foram encontrados os intervalos: valor minimo R$25,80
e valor maximo R$ 46.151,69. Com base nesses valores foram criados os intervalos

I1, 12 e 13 dispostos no Quadro 9.

Quadro 9 - Discretiza¢ao do atributo "Valor da Provisao"

46.151,69 — 25,80 = 46.125,89

46.125,89 /3 = 15.375,29

Intervalo 1 (11): 25,80 + 15.375,29 = 15.401,09 — 11 =15.401,09

Intervalo 2 (12): 15.401,09 + 15.375,29 = 30.776,38 — 15.401,09 <12 < 30.776,38
Intervalo 3 (13): 30.776,38 + 15.375,29 = 46.151,67 — 13 >30.776,38

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ao concluir a discretizacdo conforme os intervalos apresentados no Quadro 9,
678 valores ficaram no intervalo 1, 18 no intervalo 2 e 5 no intervalo 3.

Ao analisar os numeros de exemplos nos intervalos foi identificada uma grande
discrepancia entre eles, pois o intervalo 1 sempre apresenta a maior quantidade de
instancias, tornando tendenciosa a anadlise. Ao verificar o motivo da dessa
discrepancia foi identificado que 56% (Tabela 1) dos processos da base de dados

tramitam no Juizado Especial Civel (JEC). Esse juizado possui agdes limitadas ao teto



88

de 40 salarios minimos, aproximadamente R$35.200,00 (considerando o salario
minimo em vigor), o que justifica a maioria dos valores correspondentes ao intervalo
1.

Tabela 1 - Distribuicdo dos processos por Orgao Julgador

Orgio Julgador Quantidade %
JEC 393 56,06%
vC 178 25,39%
PROCON 126 17,97%
CEJUSC 2 0,29%
VARA UNICA 2 0,29%
Total Geral 701 100,00%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Uma nova discretizagdo foi realizada considerando somente os intervalos
presentes nas acoes tramitando no JEC, considerando que eles representam a maior

categoria. Os intervalos estédo dispostos na Tabela 2.

Tabela 2 - Discretizagédo dos atributos Valor da Causa, Valor do Risco e Valor da Provisao tramitando
no JEC.

Atributos Min Max Diferenga +3 Intervalo 1 Intervalo 2 Intervalo 3
‘éz':s"ada 37,82 35740 35.702,18 11.900,73 <11.938,55 >I1<23.839,27 > 23.839,27
‘éias'z'(;“ 1513 28.960 28.944,87 96.4829 <9.66342 >11<19.311,71 >19.311,71
ga'°'f°'~a 42,00 46.147,69 46.105,69 15.368,56 <15.410,56 >I1<30.779,13 > 30.779,13
rovisao

FONTE: Elaborado pela autora (2016)
A distribuicdo dos intervalos obtidos com a discretizagdo estdo dispostos na
Tabela 3. E possivel identificar que o intervalo 1 ainda detém a maior proporgdo de

instancias.

Tabela 3 - Distribuigdo dos intervalos segunda discretizagao

Coluna Intervalo1 Intervalo2 Intervalo 3
Valor da Causa 482 98 121
Valor do Risco 536 151 14
Valor da 678 18 5
Provisao

FONTE: Elaborado pela autora (2016)
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Para otimizar a distribuicdo entre os intervalos foi realizada uma nova
discretizacdo considerando como valor maximo o correspondente ao intervalo 1: valor
da causa: R$ 11.938,55; valor do risco R$ 9.663,42; valor da provagéo: R$15.410,56,

conforme demonstra a Tabela 4.

Tabela 4 - Discretizacao dos atributos Valor da Causa, Valor do Risco e Valor da Provisdo considerando
o intervalo 1.

Atributo  Min Max Diferenga +3 Intervalo 1 Intervalo 2 Intervalo 3
\éaat);ada 37,82 11938,55 11900,72 3966,90 <4004,73 >4004,73<7971,64 >7971,64
\R’,‘i’s";;“ 1513 9663,42 964829 3216,09 <3231,23 > 3231,23<6447,32 >6447,32

Valor da >5164,85 <

Proviso 42 15410,56 15368,56 5122,85 <5164,85 10287.71 > 10287,71

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

A distribuicao dos intervalos obtidos com a discretizacdo encontra-se disposta
na Tabela 5. E possivel identificar que a distribuicdo ficou mais proporcional,

aumentando os valores presentes nos demais intervalos.

Tabela 5 - Distribuigdo dos intervalos terceira discretizagéo

Coluna Intervalo1 Intervalo2 Intervalo 3
Valor_Causa 354 58 289
Valor_Risco 424 66 211
Valor_Provisao 483 87 131

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ao concluir os ajustes necessarios na base de dados, a préxima subsecao

aborda a descricéo estatistica da base de dados.

4.2 DESCRICAO ESTATISTICA DA BASE

Para verificar a distribuigcdo dos processos por Estado, foi realizada a contagem
por UF. Em seguida, o resultado foi classificado em ordem decrescente, tornando mais
facil a visualizacdo dos Estados que contém a maior quantidade de processos
julgados no contexto da base de dados. O resultado encontra-se disposto na Tabela
6.



90

Tabela 6 - Distribuigdo dos processos por UF

UF Quantidade %
SP 148 21,11%
PR 85 12,13%
RJ 81 11,55%
DF 46 6,56%
PB 41 5,85%
RS 41 5,85%
PE 40 5,71%
SC 38 5,42%
PI 34 4,85%
MG 26 3,71%
MA 22 3,14%
GO 21 3,00%
BA 15 2,14%
ES 13 1,85%
AP 10 1,43%
SE 9 1,28%
MT 5 0,71%
RN 5 0,71%
AL 4 0,57%
MS 4 0,57%
AC 3 0,43%
PA 3 0,43%
RR 3 0,43%
AM 2 0,29%
CE 2 0,29%
Total Geral 701 100,00%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

A partir da analise, foi possivel identificar que a distribuicdo dos processos
encontra-se desproporcional, considerando que SP possui 147 processos, enquanto
AM e CE apenas 2. Dessa forma, optou-se pela distribuicdo dos processos por regido:
sul, sudeste, centro-oeste, norte, nordeste. Os resultados foram classificados em

ordem decrescente, conforme demonstra a Tabela 7.
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Tabela 7 - Distribuigdo dos processos por Regiao

Regido Quantidade %
SUDESTE 268 38,23%
NORDESTE 172 24,54%
SUL 164 23,40%
CENTRO-OESTE 76 10,84%
NORTE 21 3,00%
Total Geral 701 100,00%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Apobs concluir a andlise da distribuicdo dos processos por Estado, foi realizada
a analise em relagcdo ao motivo do arquivamento do processo: condenacgao, extingao
sem meérito, improcedéncia, acordo, outros. A seguir € detalhada cada categoria.

Nos processos encerrados por condenagao o juiz reconhece a procedéncia da
reclamacao, acolhendo os pedidos do autor, sendo, portanto, desfavoravel ao réu e
favoravel ao autor.

Nos processos encerrados por acordo, Chagas (2012) destaca que as proprias
partes se antecipam e, no curso do processo, encontram, por si mesmas, uma solugao
para a lide. O autor explica ainda que ao juiz, nesses casos, compete apenas
homologar o negdcio juridico praticado pelos litigantes, para integra-lo ao processo e
dar-lhe eficacia equivalente ao de julgamento de mérito. Chagas (2012) exemplifica
que é o que ocorre quando o autor renuncia ao direito material sobre que se funda a
acgao (art. 269, V — CPC), ou quando as partes fazem transagcao sobre o objeto do
processo (art. 269, Ill — CPC).

Nos processos encerrados por improcedéncia o juiz rejeita os pedidos do autor,
sendo o julgamento desfavoravel ao autor e favoravel ao réu. No entendimento do
julgador nao havia o direito postulado, ou seja, quando o autor pediu algo ndo Ihe era
devido.

Nos processos encerrados por extincdo sem meérito ocorre a inexisténcia
material do fato, impedindo resolugdo de mérito sobre o objeto litigioso civil, nos
termos do art. 267, V, do CPC, no qual: extingue-se o processo, sem resolucao de
merito “quando o juiz acolher a alegacao de perempcao, litispendéncia ou de coisa

julgada”. O juiz ndo resolvera o mérito quando:

l. indeferir a peti¢ao inicial;
Il. o processo ficar parado durante mais de 1 (um) ano por negligéncia
das partes;
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lll.  por ndo promover os atos e as diligéncias que Ihe incumbir, o autor
abandonar a causa por mais de 30 (trinta) dias;

IV.  verificar a auséncia de pressupostos de constituicao e de
desenvolvimento valido e regular do processo

V. reconhecer a existéncia de perempgao, de litispendéncia ou de coisa
julgada;

VI.  verificar auséncia de legitimidade ou de interesse processual;

VII. acolher a alegagao de existéncia de convencgao de arbitragem ou

quando o juizo arbitral reconhecer sua competéncia;

VIIl.  homologar a desisténcia da ac¢ao;

IX. em caso de morte da parte, a agao for considerada intransmissivel
por disposicao legal; e

X. nos demais casos prescritos neste Cédigo. (BRASIL, 2015)

Os processos encerrados classificados como “outros” compreendem todos os
demais motivos de arquivamento que nao correspondem a classificagao
anteriormente apresentada. Sao comuns casos de reclamagcées no PROCON,
obrigacdes de fazer, entre outros.

A classificacdo da distribuicdo dos processos por motivo de arquivamento foi

realizada em ordem decrescente, conforme demonstra a Tabela 8.

Tabela 8 - Distribuigdo dos processos por motivo de arquivamento

Motivo Arquivamento Quantidade %
OUTROS 181 25,82%
CONDENACAO 170 24,25%
IMPROCEDENCIA 148 21,11%
EXTINCAO SEM MERITO 135 19,26%
ACORDO 62 8,84%
CONDENACAO 5 0,71%
Total Geral 701 100,00%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Outro fator de impacto para a analise da base de dados corresponde a
classificagdo da agao, pois 0 motivo do arquivamento pode estar relacionado com o
tipo reclamacéao que deu origem a acéo. Por exemplo, acdes indenizatérias tem maior
possibilidade de serem encerradas por condenacdo ou acordo. A subsecao 1.4
(delimitagdo da pesquisa) explica o contexto de cada classificacédo. A Tabela 9
demonstra a distribuicdo dos processos por tipo de acdo, ordenados em ordem
decrescente.
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Tabela 9 - Distribuigdo dos processos por tipo de agao

Acao Quantidade %
OUTRAS 170 24,25%
TARIFA 165 23,54%
REVISIONAL 136 19,40%
INDENIZATORIA 124 17,69%
TARIFA E DANO MORAL 106 15,12%
Total Geral 701 100,00%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ao concluir a analise e descricao estatistica da base de dados, a proxima

subsecao aborda o processo de mineragao de dados.

4.3 MINERACAO DE DADOS

Com a identificagdo dos atributos pertinentes a analise do problema a ser
investigado com a mineragdo é necessario preparar a base de dados removendo
todos os caracteres especiais e 0s espacamentos presentes nos titulos das colunas.
Concluida essa etapa, a planilha é salva no formato .csv (separado por virgulas).
Contudo, ressalta-se que o arquivo deve ser aberto em um editor de texto, substituindo
todos os “ponto e virgula” por “virgula”, pois na converséao as instancias sao separadas
automaticamente por ponto e virgula. Apos esse procedimento, € realizada a
conversao do arquivo .csv para o arquivo com extensao .ARFF (Attribute-Relation File
Format). Por fim, a base de dados pode ser importada no software para mineragéo de
dados. Para fins desse estudo optou-se pela utilizacdo do software Weka, conforme
mencionado na sec¢éo 3 (metodologia).

Ao importar a base de dados os atributos numéricos “Més”, “Ano” e “Numero
Orgao Julgador” foram removidos, restando apenas os nominais. O atributo “UF” e
“Comarca” também foram removidos, considerando que foi criada a classificagao por

regido. Por fim, restaram os dez atributos dispostos no Quatro 10.
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Quadro 10 - Atributos e respectivos valores da base de dados

Atributo Valor
Reu 1;2
Acao Revisional; Tarifa; Indenizatoria; Tarifa e Dano
Moral; Outras
Regiao Sul; Nordeste; Sudeste; Centro-Oeste; Norte
oJ JEC; VC; PROCON; Vara_Unica; CEJUSC
Risco_Anterior Possivel; Provavel; Remoto
Risco_Atual Possivel; Provavel; Remoto
Valor_Causa 11;12; 13
Valor_Risco 11;12; 13
Valor_Provisao 11;12; 13
Motivo_Arquivamento Extincao_Sem_Merito; Acordo; Condenacao;

Improcedencia; Outros

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

A Figura 31 apresenta a visualizagdo grafica do Quadro 10. As cores sao
separadas de acordo com a quantidade de atributos correspondentes ao atributo meta

(motivo_arquivamento).

Figura 31 - Histograma valores dos atributos da base de dados

REU ACAO REGIAQ oJ

514 185 170 268 83

135
124
- . - = [

RISCO_ANTERIOR RISCO_ATUAL VALOR_CAUSA VALOR_RISCO

187

424

- 21

268

VALOR_PROVISAQ MOTIVO_ARQUIVAMENTO

181

135
I '

FONTE: Dados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

11
—

l I |



95

Para proceder a analise da base é necessario escolher os métodos que serao
utilizados para dar suporte a analise dos dados. Primeiramente optou-se pelas
heuristicas de classificagdo, considerando que sao as mais conhecidas e utilizadas,
pois consistem em associar objetos a um conjunto pré-definido de classes de acordo
com as suas caracteristicas. Na tarefa de classificacdo foram encontradas as
heuristicas: bayes, functions (fung¢des), lazy, meta, misc, rules (regras) e trees

(arvores), conforme demonstra a Figura 32.

Figura 32 - Heuristicas e algoritmos de classificagado ativados no Weka

¥ (& meta ¥ (& bayes
AdaBoosiM |:| BayesMet
=] |:| MaiveBayes
| AlinbuteSelectedClassifier D
| Bagging |:| MaiveBayesMultinomialText
ClassificationviaRegression |:I

| CostSensitveClassifier
| CviParameterSelection
|| FittereaClassifier

|:| MaiveBayesSimple
|:| MNaiveBayesUpdateable

! lterativeClassifierOptimizer - E functions
|| LogitBoost
[ ] MuliClassClassifier D
| MuttiClassClassifierUpoateable E
| | MultiScheme Logistic
| RandomCommitize |:| MultilayerPerceptron
| RandomizableFilteredClassifier D
| RandomBubSpace |:|
| Stacking O _ o
| Vighe E SimpleLogistic
' SMO
¥ & rules |:| '
DecisionTable
JEip D
¥ (& lazy
| QneR D 1B
PART 1Bk
) ks
T (& trees [ Lwe
| DedsionStump ¥ ﬁ‘ misc
! HoefldingTree |:| InputMappedClassifier
|:| SerializedClassifier
[ Jas
M T

RandomForest
_| RandomTree
7 REPTIee |

FONTE: Dados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)
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Para fins desse estudo sdo utilizadas apenas as heuristicas de regras e
arvores, pois apresentam maior facilidade para compreensao dos resultados.

Na tarefa de associagcdo foram ativados os algoritmos Apriori e
FilteredAssociator, conforme demonstra a Figura 33. Para o estudo é utilizado apenas
o algoritmo Apriori, considerando ser o método mais conhecido para mineragao de

regras de associagao.

Figura 33 - Algoritmos de associacao ativados no Weka

¥ E associations
__| Apriari
__| FilteredAssociator

FONTE: Dados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

As heuristicas apresentadas sdo abordadas nas préximas subsecgdes.
Contudo, antes de analisar os resultados, torna-se necessario exemplificar alguns
conceitos basicos descritos por Martinez, Casal e Janeiro (2009), considerando que
aparecerao nos resultados fornecidos pelo software Weka:

— Kappa Statistic: indice que compara o valor encontrado nas observacoes
com aquele que se pode esperar do acaso. E o valor calculado dos
resultados encontrados nas observagdes e relatado como um decimal (0 a
1). Quanto menor o valor de Kappa, menor a confianga de observagao, o
valor 1 implica a correlagao perfeita.

— mean absolute error: média da diferenga entre os valores atuais e os
preditos em todos os casos, € a média do erro da predig¢ao.

— true Positives (TP): sao os valores classificados verdadeiramente positivos.

— false Positives (FP): sdo os falsos positivos, sdo os dados classificados
erroneamente como positivos pelo classificador.

— precision (Preciséo): € o valor da predicdo positiva (numero de casos
positivos por total de casos cobertos), muito influenciada pela especificidade
e pouco pela sensitividade. Sensitividade € o numero de casos positivos que
sdao verdadeiramente positivos e especificidade € o numero de casos

negativos que sao verdadeiramente negativos.
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— recall (Cobertura): é o valor da cobertura de casos muito influenciada pela
sensitividade e pouco pela especificidade. E calculada por nimero de casos
cobertos pelo numero total de casos aplicaveis.

— f-measure: usada para medir o desempenho, pois combina valores de
cobertura e precisdo de uma regra numa unica formula [2*Prec*Rec /
(Prec+Rec)].

— root relative squared error. reduz o quadrado do erro relativo na mesma
dimensao da quantidade sendo predita incluindo raiz quadrada. Assim como
a raiz quadrada do erro significativo (root mean-squared error), este exagera
nos casos em que o erro da predigao foi significativamente maior do que o
erro significativo.

— relative absolute error. € o erro total absoluto. Em todas as mensuragdes de
erro, valores mais baixos significam maior precisdo do modelo, com o valor
préximo de zero temos o modelo estatisticamente perfeito.

— root mean-squared error: usado para medir 0 sucesso de uma predi¢cao
numeérica. Este valor é calculado pela média da raiz quadrada da diferenca
entre o valor calculado e o valor correto. O root mean-squared error é
simplesmente a raiz quadrada do mean-squared-error (da o valor do erro

entre os valores atuais e os valores preditos).

4.3.1 Apriori

O algoritmo Apriori é definido pelo software Weka como “iterativamente reduz
0 suporte minimo até encontrar o numero necessario de regras com o dado de
confianga minimo. O algoritmo tem uma opgao para minerar regras de associagao de

classe”. Apresenta como parametros default os valores dispostos na Figura 34.
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Figura 34 - Parametros default Apriori

weka.associations Apriori
About

Class implementing an Apriori-type algorithm. Maore |
Capabilities |

car |False v

classindex -1

delta 0.05

L |

doMotCheckCapabilities |_Fa|se

lowerBoundMinSupport 0.1

L]

metricType |_Cnnﬂden|:e

minMetric 0.9
numRules 10

outputitemSets | False v

|

removeAllMissingCols |_Fa|se

significancelLevel -1.0

|

treatZeroAsMissing |_Fa|se

upperBoundMinSupport 1.0

FONTE: Dados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

O Weka apresenta ainda um resumo sobre o significado das opg¢bes dos
parametros:

— verbose - Se ativado o algoritmo sera executado no modo detalhado.
Parametro mantido como default.

— minMetric - pontuagdo métrica minima. Considera apenas as regras com
pontuacdes superiores a este valor. Corresponde ao valor minimo para a
métrica selecionada em metricType. Parametro mantido como default.

— numRules - numero maximo de regras que serao mostradas na tela de
resultados. Parametro alterado para 100.000.

— lowerBoundMinSupport - um limite inferior para o suporte minimo. Parametro

mantido como default.
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— classIndex - indice do atributo de classe. Se for definido como -1, o ultimo
atributo é tomado como atributo de classe. Parametro mantido como default,
pois o ultimo atributo corresponde ao atributo meta motivo_arquivamento.

— outputltemSets - se configurado como “true”, na saida, além de exibir as regras
mineradas, exibira também os itemsets frequentes. Pardmetro mantido como
default.

— car - Se as regras de associagao de classe sdo extraidos em vez de regras de
associagao (geral). Parametro mantido como default.

— doNotCheckCapabilities - Se for definido, as capacidades do associador néao
sao verificados antes do associados ser construido. Parametro mantido como
default.

— removeAllMissingCols - Remover colunas com todos os valores em falta.
Parametro mantido como default.

— significanceLevel - O nivel de significancia ou teste de significancia (Unica
métrica de confianga). Parametro mantido como default.

— treatZeroAsMissing - Se estiver ativado, a zero (isto é, o primeiro valor de um
valor nominal) é tratado da mesma forma que um valor em falta. Parametro
mantido como default.

— delta - reduz o suporte iterativamente por este valor, partindo do limite superior
até que o limite inferior seja alcangado. Parametro mantido como default.

— metricType — trata-se da especificagdo da medida de interesse que ira
determinar a validade da regra. O conjunto de resultados minerados sera
ordenado de acordo com essa medida. E possivel escolher a medida:
confiancga, lift, conviction e leverage. Parametro mantido como default.

— upperBoundMinSupport - Limite superior para o apoio minimo. Comece de
forma iterativa diminuindo o apoio minimo a partir deste valor. Parametro

mantido como default.

No primeiro experimento foram considerados os parametros default
mencionados acima, com exce¢ao do numero de linhas que foi alterado para
apresentar o maximo de resultados possiveis. O algoritmo apresentou 2047 regras,
gerando dificuldade para efetuar a analise. Dessa forma, foi realizado um segundo

experimento retirando alguns atributos que n&o seriam interessantes para a analise,
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mantendo apenas: acao; regiao; OJ; motivo_arquivamento. Como resultado, foram

apresentadas 14 regras (Figura 35):

Figura 35 - Resultado Apriori Weka com Confianga 0.9

. REGIAO=SUDESIE OJ=PROCON 77 ==> MOTIVO ARQUIVAMENTO=QUTROS 77  <conf:(l)> lift:(3.87) lev:(0.08) [57] conv:(57.12)

. ACRO=QUTRAS REGIAQ=SUDESTE OJ=FROCON 72 ==> MOTIVO ARQUIVAMENTO=OUIROS 72  <conf:(l)> lift:(3.87) lev:(0.08) [53] conv:(53.41)
. OJ=PROCON 126 ==> MOTIVD ARGUIVEMENTO=OUTROS 124  <conf:({0.98)> lift:(3.81) lev:(0.13) [91] conv:({31.16)

. ACRO=OUTRAS OJ=FROCON 120 ==> MOTIVO ARQUIVEMENTO=DUTROS 1128  <conf:({0.98)> lift:(3.81) lev:(0.12) [87] conv:(29.§7)

. BCRO=TARIFA E DENO MOBAL 106 ==> OJ=JEC 103  <conf:{0.97)> lift:(1.73) lev:(0.06) [43] conv:(ll.64)

. OJ=PROCON 126 ==> ACRO=OUTRAS 120  <conf:(0.95)> lift:(3.93) lev:(0.13) [89] conv:(13.63)

. OJ=PROCON MOTIVO ARQUIVAMENTQ=OUTROS 124 ==> ACAO=DUTRAS 118  <conf:(0.95)> lift:(3.92) lev:(0.13) [87] conv:({13.42)

. OJ=PROCON 126 ==> ACAO=OUIRAS MOTIVO ARQUIVEMENTO=DUTROS 118  <conf:(0.94)> 1lift:(5.05) lev:(0.13) [94] conv:({ll.4)

9. ACAO=TARIFA MOTIVO ARQUIVAMENTO=CONDENACAQ 77 ==> OJ=JEC 72  <conf:(0.94)> lift:(1.67) lewv: (0.04) [28] conv: (5.64)

10. REGIAC=SUDESTE OJ=PROCON 77 ==> ACAO=0UTEAS 72  <conf: (0.94)> lift:(3.86) lewv:(0.08) [53] conv:(9.72)

11. REGIAQ=SUDESTE OJ=PROCON MOTIVO_ARGUIVEMENTO=OUTROS 77 ==> ACRO=OUTRZS 72  <conf:(0.94)> lift:(3.86) lev:(0.08) [53] conv:(9.72)

e R L R A

12. BEGIAC=SUDESTE OJ=FROCON 77 ==> ACAC=0UTRAS MOTIVO_ARQUIVAMENTO=0QUTROS 72 <conf: (0.94)> 1ift:(5.04) lewv:(0.08) [57] conwv:(l0.45)

13. ACRO=0UTRAS MOTIVO ARQUIVAMENTO=0UTROS 130 ==> OJ=FROCON 118 <conf: (0.91)> 1ift: (5.05) lewv:(0.13) [94] conv:(E.2)
14. ACRO=QUTRAS REGIRO=SUDESTE MOTIVO ARQUIVAMENTO=0UTROS 80 ==> OJ=FROCON 72 <conf: (0.9)> 1ift:(5.01) lev:(0.08) [57] conwv:(7.29)

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Como o foco da pesquisa consiste somente em verificar se ha relagdes entre o
Estado e o motivo do arquivamento, as relacbes que nao atendiam esse requisito
foram descartadas, restando apenas as regras 1, 2, 3, 4, 8 e 12. Com base nessas
regras € possivel analisar que agdes classificadas como “outras” tramitando na regiao
sudeste e pelo PROCON apresentam motivo de arquivamento “Outros”. Essas
informacgdes podem ser visualizadas no mapa conceitual disposto na Figura 36 criado
para facilitar a analise.

Figura 36 - Mapa conceitual algoritmo Apriori

Sudeste + PROCON
Outras + Sudeste
PROCON

Qutras + PROCON

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Alterando a confianga para 0.8 foram geradas 20 regras (Figura 37). De
maneira geral elas nao apresentaram novas informagdes relevantes, com exce¢ao da
linha 12 que demonstra que se as agdes tramitam na regido Sudeste e no Procon,

entao elas seréo classificadas como “Outras’ e terdo como motivo de arquivamento



101

“Outros”. Além disso, a linha 17 acrescenta uma nova informacgao, indicando que se o

motivo do arquivamento for por Condenacéo, entdo a agao tramita no JEC.

Figura 37 - Resultado Apriori Weka com Confianga 0.8

1. BEGIRO=SUDESTE 0J=PROCON 77 ==> MOTIVO BRQUIVAMENTO=OUTROS 77  <conf:(1)> 1ift:{3.87) lev:(0.08) [57] conv:({57.12)
2. LCRO=0UTEAS REGIAO=SUDESTE OJ=PROCON 72 ==> MOTIVO LROUIVAMENTO=OUTROS 72 <conf:(1)» 1lift:{3.87) lew:{0.08) [53] conv:(53.41)
3. OJ=PROCON 126 ==> MOTIVO_BRQUIVEMENTO=OUTROS 124  <conf: (0.98)> 1ift:(3.81) lev:(0.13) [91] conv:(31.16)

4. LCRO=OUTEAS OJ=PROCON 120 ==> MOTIVD BROUIVEMENTO=OUTEOS 118  <conf: (0.98)> lift:(3.81) lev:(0.12) [87] conv:(29.67)

5. LCAO=TARIFA E DRNO MOBAL 106 ==> OJ=JEC 103  <conf:{0.97)> 1ift:(1.73) lev:(0.08) [43] conv:(11.64)

6. OJ=PROCON 126 ==> ACAO=0UTRAS 120  <conf:(0.95)> 1ift:(3.93) lev:(0.13) [289] conv:(13.63)

7. 0J=PROCON MOTIVD ARQUIVEMENTO=OUTROS 124 ==> ACRO=OUTEAS 118  <conf: (0.95)> 1ift:(3.92) lev:(0.13) [87] conv: (13.42)

8. OJ=PROCCN 126 ==> ACAO=0UTEAS MOTIVC ARQUIVAMENTO=CUTRCS 118  <conf:(0.94)> lift:(5.05) lev:(0.13) [94] conv:(11.4)

9. ACRO=TARIFL MOTIVO ARQUIVAMENTO=CONDENACAO 77 ==> OJ=JEC 72  <conf:(0.94)> lift:(1.67) lev:(0.04) [28] conv:(5.64)

10. REGIAQ=SUDESTE OJ=PROCON 77 ==> ACAO=0UTRAS 72  <conf:(0.94)> lift:(3.86) lev:(0.08) [53] conv:(9.72)

11. REGTAC=SUDESTE OJ=PROCON MOTIVO ARCUIVAMENTO=0UTROS 77 ==> ACRO=0UTRAS 72  <conf:(0.94)> lift:(3.86) lev:(0.08) [53] conv:(9.72)
12. REGIAO=SUDESTE OJ=PROCON 77 ==> ACAO=OUTRAS MOTIVO ARCUIVAMENTO=0UTROS 72  <conf: (0.94)> lift:(5.04) lev:(0.08) [57] conv: (10.45)
13. ACRO=OUTRAS MOTIVO ARQUIVEMENTO=0UTROS 130 ==> OJ=PROCON 118  <conf:(0.91)> lift:(5.05) lev:(0.13) [94] conv:(8.2)

14. ACRO=OUTRAS REGIAO=SUDESTE MOTIVO_ARQUIVEMENTCO=OUTROS 80 ==> OJ=PROCON 72  <conf:(0.9)> lift:(5.01) lev:(0.08) [57] conv:(7.29)

15. REGIAQ=SUDESTE MOTIVO ARQUIVAMENTO=OUTROS 94 ==> ACRO=OUTEAS 20  <conf:(0.85)> lift:(3.51) lev:(0.08) [57] conv:(4.75)
16. ACRO=TARIFA 165 ==> OJ=JEC 140  <conf:(0.85)> lift:(1.51) lev:(0.07) [47] conv:{2.79)

17. MOTIVO ARQUIVAMENTO=CONDENACRO 175 ==»> OJ=JEC 148  <conf:(0.85)> 1ift:(1.51) lev:(0.07) [49] conv:{2.75)

18. ACAO=INDENIZATORIZ 124 ==> OJ=JEC 102  <conf:(0.82)> lift:(1.47) lev:(0.05) [32] conv:({2.37)

19. REGIAC=SUDESTE MOTIVO ARQUIVAMENTO=OUTEOS 94 ==> OJ=PROCON 77  <conf:(0.82)> lift:(4.56) lev:(0.09) [60] comv:(4.28)
20. ACAO=OUTRAS REGIAO=SUDESTE 98 ==> MOTIVO ARQUIVAMENTO=OUTEQS 20  <conf:(0.82)> 1lift:(3.16) lev:(0.08) [54] conv:(3.83)

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Por fim, alterando a confianga para 1.0 foram obtidas apenas 2 regras,
conforme demonstra a Figura 38. De maneira geral ndo houve nova descoberta, pois

a regra indica as mesmas constatagdes identificadas previamente.

Figura 38 - Resultado Apriori Weka com Confianca 1.0

1. EEGIAQ=3SUDESTE OJ=FROCON 77 ==»> MOTIVO ARQUIVAMENTO=0QUTROS 77 <conf: (1)>» 1ift: (3.87) lev:(0.08) [57] conv:(57.12)
2. RCRO=QUTRAS REGIRO=SUDESTE OJ=FROCON 72 ==> MOTIVO ARQUIVAMENTO=0UIROS 72 <conf: (1)> 1ift:(3.87) lew:(0.08) [53] conwv:(53.41)

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Ao concluir a analise dos resultados alcancados com a heuristica de

associagao prosseguiu-se para a analise dos métodos de classificagao.

4.3.2 PART

Na heuristica de regras foi executado o algoritmo PART, o qual é definido pelo
software Weka como: “classe para gerar uma lista de decisdo PART. Constréi uma
arvore de decisao C4.5 parcial em cada iteragéo e faz a "melhor" folha em uma regra”.

Apresenta como parametros default os itens dispostos na Figura 39.
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Figura 39 - Parametros Default Decision Table

weka.classifiers.rules.DecisionTable

About

Class for building and using a simple decision table majority Mare

classifier.
Capabilities
batchSize | 100
crossval 1
debug |False TJ
displayRules | True TJ
doNotCheckCapabiliies | False TJ

evaluationMeasure | Default: accuracy (discrete class); RMSE (numeric class) 'J

numDecimalPlaces 2

search Choose |BestFirst-D1-M5

uselBk |False v

[ Open... J [ Save... J [ oK J l Cancel J

FONTE: Dados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Ao executar o algoritmo PART com os parametros default foram geradas 57
regras (Apéndice B) em 0,2 segundos. Mantendo apenas os quatro atributos principais
(acao; regiao; OJ; motivo_arquivamento) foram geradas 17 regras em 0,08 segundos,

conforme demonstra o Quadro 11.
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Quadro 11 - Aplicagao do algoritmo PART - Segundo Experimento

0J = JEC AND ACAO = TARIFA: CONDENACAO (140.0/68.0)

0J = PROCON: OUTROS (126.0/2.0)

ACAO = TARIFA E DANO MORAL: CONDENACAO (106.0/56.0)

ACAO = OUTRAS AND REGIAO = NORDESTE AND OJ = JEC: EXTINCAO_SEM_MERITO
(3.0/1.0)

5. 0J = JEC: EXTINCAO_SEM_MERITO (147.0/91.0)

6. ACAO = OUTRAS AND REGIAO = SUDESTE: EXTINCAO_SEM_MERITO (19.0/11.0)

7

8

Pob=

REGIAO = SUL AND ACAO = REVISIONAL: ACORDO (40.0/21.0)

. REGIAO = SUDESTE: | MPROCEDENCIA (40.0/24.0)
9. ACAO = OUTRAS AND REGIAO = SUL: EXTINCAO_SEM_MERITO (6.0/3.0)
10. ACAO = OUTRAS AND REGIAO = CENTRO-OESTE: CONDENACAO (4.0/1.0)
11. ACAO = TARIFA AND REGIAO = SUL: IMPROCEDENCIA (4.0/2.0)
12. ACAO = TARIFA AND REGIAO = NORDESTE: CONDENACAO (4.0/1.0)
13. REGIAO = NORDESTE: OUTROS (24.0/16.0)
14. ACAO = REVISIONAL: IMPROCEDENCIA (23.0/13.0)
15. REGIAO = SUL: ACORDO (7.0/4.0)
16. ACAO = TARIFA: OUTROS (4.0/1.0)
17. : CONDENACAO (4.0/2.0)

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Para facilitar a visualizagao das informacdes os resultados foram separados em
colunas, com base no motivo do arquivamento. No Quadro 12 € possivel identificar a
tendéncia de realizacdo de acordos em acdes revisionais que tramitam na regiéo sul.
Também é possivel analisar que sdo comuns condenagdes em agdes de cobrancga de
tarifa e dano moral, acbes de tarifa tramitando na regido nordeste e acdes outras
tramitando na regido centro-oeste. Dessa forma, esses seriam 0s casos mais criticos
que deveriam ser analisados pelo escritério de advocacia para conseguir reduzir a
quantidade de condenacgdes. Os casos de extingdo sem mérito apresentaram maior
variagao, sendo que geralmente correspondem a reclamacgdes de tarifa tramitando no
JEC, acgdes outras tramitando no JEC da regido nordeste e ag¢des outras tramitando
na regiao sudeste e sul. Foram identificados padrbes de improcedéncia na regiao
sudeste, em acdes de tarifa tramitando na regido sul e em agdes revisionais. Por fim,
as agoes arquivadas por motivo Outros correspondem as agdes “outras” tramitando

no PROCON, na regido nordeste e agdes discutindo tarifas.
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Quadro 12 - Resultado da aplicagéo do algoritmo PART para identificar o motivo arquivamento

MOTIVO ARQUIVAMENTO ACAO oJ REGIAO
ACORDO REVISIONAL SUL
SUL
CONDENACAO TARIFA E DANO MORAL
OUTRAS CENTRO-OESTE
TARIFA NORDESTE
EXTINCAO_SEM_MERITO  TARIFA JEC
OUTRAS JEC NORDESTE
JEC
OUTRAS SUDESTE
OUTRAS SUL
IMPROCEDENCIA SUDESTE
TARIFA SUL
REVISIONAL
OUTROS OUTRAS PROCON
NORDESTE
TARIFA

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

A Figura 40 apresenta o mapa conceitual com base nos resultados

anteriormente apresentados.

Figura 40 - Mapa conceitual algoritmo PART

Tarifa + Sul

Sudeste { Improcedéncia |“*-H
Revisional

Tarifa + Nordentes

\
/____7—‘ Condenacao | Tarifa e Dano Moral
L —
\ o Outras + Centro Oeste
Qutras + PROCON

Outras + JEC + Nordeste

—tymesm Outros ( Motivo Arquivamento W
Tarifa o

\‘“-—%Extingéo Sem MéritaJ

JEC

Outras + Sul
Tarifa + JEC

oot + 51 @“’/
FONTE: Elaborado pela autora (2016)

O Quadro 13 demonstra resumidamente a comparacao entre a precisao que 0s

métodos foram capazes de prever com os experimentos:



Quadro 13 - Comparagéo dos resultados dos experimentos com aplicagao do algoritmo PART.

Experimento 1

Experimento 2
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Correctly Classified Instances 444 63,3381 % 349 49,786 %
Incorrectly Classified Instances 257 36,6619 % 352 50,214 %
Kappa Statistic 0,5285 0,3539

Mean absolute error 0,1704 0,2338

Root mean squared error 0,3278 0,3485

Relative absolute error 54,4967 % 74,7582 %

Root relative squared error 82,9222 % 88,1387 %

Total Number of Instances 701 701

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

A partir dos resultados é possivel identificar a porcentagem de instancias que
foram classificadas correta ou incorretamente. Do total de instancias (701), no primeiro
experimento 444 foram classificadas corretamente e 257 incorretamente. Ja no
segundo experimento 349 foram classificadas corretamente e 352 incorretamente.
Com base nesse parametro, o experimento 1 apresentou resultados mais
satisfatorios, pois teve maior porcentagem de assertividade na classificagdo das
instancias.

O Kappa Statistic (Estatistica Kappa) indica o grau de concordancia, sendo
obtido o resultado de 0,5285 no primeiro experimento e 0,3539 no segundo. Apesar
do primeiro experimento apresentar estatistica superior quando comparado com o
segundo, o resultado é inconclusivo, considerando que os valores ficaram na metade
do intervalo entre 0 e 1, ndo permitindo afirmar que existe correlagéo.

O Mean Absolute Error (Erro Médio Absoluto) foi de 0,1704 no primeiro
experimento e 0,2338 no segundo. Considerando esse parametro o primeiro
experimento apresentou melhores resultados, considerando que gerou menor
diferenga entre os valores atuais e os preditos.

O Root Mean Squared Error (Erro Quadrado Médio) da base foi de 0,3278 no
primeiro experimento e 0,3485 no segundo. Considerando esse parametro o primeiro
experimento também apresentou melhores resultados, pois apresentou menor erro
entre os valores atuais e os valores preditos.

O Relative Absolute Error (Erro Absoluto Relativo) da base foi de 54% no
primeiro experimento e 74% no segundo. E possivel verificar que o primeiro
experimento apresentou resultados mais eficazes, considerando que obteve mais
precisdo para previsao numérica do que o primeiro experimento, contudo ambos os

resultados apresentaram um erro absoluto relativo elevado.
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Por fim, o Root Relative Squared Error (Raiz do Erro Quadrado Relativo) da
base foi de 82% no primeiro experimento e 88% no segundo, o que indica que o
primeiro experimento também apresentou menor erro quando comparado com o
segundo.

A Figura 41 demonstra com mais detalhes alguns valores referentes a acuracia

da base de dados no primeiro experimento realizado:

Figura 41 - Acuracia PART - Experimento 1

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
0,363 0,141 0,380 0,363 0,371 0,228 a,712 0,371 EXTINCRO SEM MERITO
0,323 0,034 0,47& 0,323 0,385 0,345 a,715 0,275 ACORDO
0,863 0,101 a,740 0,863 0,797 0,726 a,927 0,724 COMDENACRO
0,601 0,138 0,543 0,601 0,571 0,449 0,825 0,473 IMPROCEDENCIR
0,748 0,052 0,833 0,746 a,787 a,720 0,901 0,824 CQUTROS
Weighted ZAwg. 0,633 0,087 0,830 0,633 0,628 0,538 0,839 0,604

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Considerando a quantidade de atributos meta da base de dados, optou-se por
realizar a analise considerando os principais extremos: melhor e pior resultado.

Os valores obtidos no True Positive (TP) indicam uma probabilidade mais alta
de um verdadeiro positivo na propor¢ao de 86% em Condenacdo. Com isso, € possivel
identificar que o padrao detectado acerta mais vezes nos casos de Condenacéao do
que em Acordo, que apresentou o menor TP representado por 32%

Os resultados obtidos em False Positive (FP) indicam os dados classificados
erroneamente como positivos, sendo a maior probabilidade encontrada em Extingao
sem mérito 14% e a menor em Acordo 0,3%.

A precisao indica o valor da predicao positiva (numero de casos positivos por
total de casos cobertos). Os resultados foram melhores para a classificagdo de Outros
apresentando 83% de precisdo, enquanto Extingdo sem Mérito apresentou somente
38%.

O resultado do recall (cobertura) é equivalente aos valores obtidos no
verdadeiro positivo (TP), considerando que corresponde ao valor da cobertura de
Casos.

Os valores obtidos no F-Measure indicam um desempenho de 79% para a

classificagdo de Condenacao e de 36% para a classificagao de Extingdo sem Meérito.
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Os resultados obtidos em MCC demonstram um desempenho de 72% para a
classificagcdo de Condenacao e de 22% para a classificagcdo de Extingdo Sem Mérito.

O ROC Area do classificador Condenagao ficou em 92%, representando um
bom resultado, considerando que um classificador dito como &étimo tera valores
proximos a 1. A pior classificacdo representada por 71% correspondeu a Extingcéao
Sem Mérito.

Por fim, o PRC Area do classificador Outros ficou em 82%, enquanto a pior
classificagao foi Acordo com 27%.

A Figura 42 demonstra com mais detalhes alguns valores referentes a acuracia

da base de dados no segundo experimento realizado:

Figura 42 - Acuracia PART - Experimento 2

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0,378 0,177 0,338 0,378 a,357 0,193 0,695 0,341 EXTINCRO SEM MERITO
0,323 0,045 0,408 0,323 a, 380 0,309 a,736 0,258 ACORDO
a,720 0,272 0,488 a,720 0,568 0,399 a,782 0,429 CONCENACRO
0,182 0,115 0,297 0,182 0,228 0,081 0,630 0,274 IMPROCEDENCIR
0,691 0,031 0,887 0,691 a,776 a,720 0,885 0,814 OUTROS
Weighted Zwg. 0,438 0,132 a,510 0,498 0,430 0,367 0,746 0,464

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Os valores obtidos no True Positive (TP) indicam uma probabilidade mais alta
de um verdadeiro positivo na proporgao de 72% em Condenacao. Com isso, é possivel
identificar que o padrao detectado acerta mais vezes nos casos de Condenagao do
que em Improcedéncia, que apresentou o menor TP representado por 18%

Os resultados obtidos em False Positive (FP) indicam os dados classificados
erroneamente como positivos, sendo a maior probabilidade representada por 27%
encontrada em Condenagao e a menor em Outros, com apenas 0,3%.

A precisao indica o valor da predicao positiva (numero de casos positivos por
total de casos cobertos). Os resultados foram melhores para a classificagédo de Outros
apresentando 88% de precisao, enquanto Improcedéncia apresentou apenas 29%.

O resultado do recall (cobertura) é equivalente aos valores obtidos no
verdadeiro positivo (TP), considerando que corresponde ao valor da cobertura de
Casos.

Os valores obtidos no F-Measure indicam um desempenho de 77% para a

classificagao de Outros e de 22% para a classificagdo de Improcedéncia.
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Os resultados obtidos em MCC demonstram um desempenho de 72% para a
classificagdo de Outros e de 0,8% para a classificacdo de Improcedéncia.

O ROC Area do classificador Outros ficou em 86%, representando um bom
resultado, considerando que um classificador dito como 6timo tera valores préximos a
1. A pior classificacéo representada por 0,6% correspondeu a Improcedéncia

Por fim, o PRC Area do classificador Outros ficou em 81%, enquanto a pior
classificagao foi Acordo com 25%.

Comparando a média ponderada obtida em ambos os experimentos é possivel
identificar que o experimento 1 apresentou maior porcentagem de verdadeiros
positivos (63%) e menor porcentagem de falsos positivos (0,9%), o que indica que
classificou melhor os atributos. Além disso, o experimento 1 também se mostrou mais
efetivo quanto a precisdo, apresentando 12% a mais quando comparado ao
experimento 2. Quanto ao F-Measure o experimento 1 obteve 13% a mais de
desempenho do que o experimento 2. Por fim, o ROC Area dos experimentos
apresentaram uma média préxima, tendo o experimento 1 alcangado 0,9% a mais que
o experimento 1, realizando uma melhor classificacdo dos atributos. Considerando
esses aspectos, o experimento 1 mostrou-se mais eficiente em todos os parametros
de acuracia. Contudo, o experimento 2 gerou como contribuicdo e facilidade a
simplificagdo para analise dos resultados.

A

Figura 43 apresenta a matriz de confusdo obtida com o experimento 1. Possui
como objetivo mostrar o numero de previsdes corretas em relagao as esperadas para
cada regra, sendo que na diagonal principal é possivel identificar as instancias que

foram corretamente classificadas.

Figura 43 - Matriz de Confusdo PART - Experimento 1

=== (gnfusion Matrix ===

2 b d d e <—-- claszified as

49 5 13 52 1& | & = EXTINCAC SEM MERITO
7 20 17 12 & | b = ACORDOD

13 5151 4 2 | ¢ = CONDENACRO

40 12 4 &5 3| d = IMPROCELDENCIA

20 o 1% 7 135 | e = QUTROS

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)
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Para facilitar a analise dos resultados foi elaborada a Tabela 10 mostrando a

porcentagem de atributos que foram classificados corretamente. Nesse experimento

€ possivel identificar que o motivo de arquivamento Outros obteve melhores

resultados, realizando a classificacdo correta de 83% dos atributos, seguido de

Condenagao (74%), Improcedéncia (54%), Acordo (48%) e Extincdo sem Meérito
(38%).

Tabela 10 - Matriz de Confusdo PART - Experimento 1

a B c d E <-- classified as

49 5 13 52 16 | a = EXTINCAO_SEM_MERITO

7 20 17 12 6 | b = ACORDO

13 5 151 4 2 | ¢ = CONDENACAO

40 12 4 89 3 | d = IMPROCEDENCIA

20 0 19 7 135 | e = OUTROS

129 42 204 164 162 TOTAL DE INSTANCIAS
38% 48% 74% 54% 83%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ja a Figura 44 apresenta a matriz de confusdo obtida com o segundo

experimento.

Figura 44 - Matriz de Confusdo PART - Experimento 2

=== Confusion Matrix

a
51
14
24
41
21

b c
10 43
20 11

3 12&
11 &9

5 20

d =
25 &
11 &
1z 4
27 ]
10 125

m R o oW

claszified as

= EXTINCARC SEM MERITO
= RACORDD

= CONDENACROD

= IMPROCEDENCIA

= QUTROS

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Para facilitar a analise dos resultados foi elaborada a Tabela 11 mostrando a

porcentagem de atributos que foram classificados corretamente. E possivel identificar

que o motivo de arquivamento Outros também obteve melhores resultados no

segundo experimento, seguido de Condenagéao (47%), Acordo (41%), Extingdo Sem
Meérito (34%) e Improcedéncia (30%).
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Tabela 11 - Matriz de Confusdo PART - Experimento 2

A b c d E <-- classified as

51 10 43 25 6 | a = EXTINCAO _SEM_MERITO

14 20 11 11 6 | b = ACORDO

24 3 126 18 4 | ¢ = CONDENACAO

41 11 69 27 0 | d = IMPROCEDENCIA

21 5 20 10 125 | e = OUTROS

151 49 269 91 141 TOTAL DE INSTANCIAS
34% 41% 47% 30% 89%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ao comparar os resultados obtidos na matriz de confusao € possivel identificar
na categoria Outros o aumento de 5% nas instancias classificadas
corretamente no experimento 2. Em Improcedéncia o experimento 1 classificou
25% de instancias a mais de que o experimento 2. Em condenagao o
experimento 1 apresentou melhores resultados, classificando corretamente
27% de instancias a mais que o experimento 2. Em Acordo houve 7% a mais
de instancias classificadas corretamente no experimento 1 e 4% a mais em
Extincdo Sem Mérito.

Apos concluir a analise dos resultados apresentados pela heuristica PART,

prosseguiu-se para a mineragao de dados com outros algoritmos.

4.3.3

Decision Table

Na heuristica de regras também foi utilizado o algoritmo Decision Table. O

algoritmo é definido pelo software Weka como: “classe para a construgéo e utilizagéo

de uma simples tabela de decisao pela classificacdo da maioria. A Figura 45 apresenta

a configuragao dos parametros default:
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Figura 45 - Parametros Default Decision Table

] weka.gui.GenericObjectEditer x

weka.classifiers.rules.DecisionTable

About
Class for building and using a simple decision table majority Mare |
classifier.
Capabilities |
batchSize 100
crossval 1
debug |False J

displayRules |False

&l

doMNotCheckCapabilities |_Fa|se

&l

[«

evaluationMeasure |_ Default: accuracy (discrete class);, RMSE (numeric class)

numDecimalPlaces 2

search | Choose |BestFirst-D1-M4a

uselBk |False "J

i Open... [ | Save... [ | oK [ | Cancel [

FONTE: Dados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

O primeiro experimento foi realizado alterando apenas o parametro
“displayRules” para True para que nos resultados fosse apresentada a tabela de
regras. O algoritmo demorou 0,17 segundos para ser executado e apresentou que 0s
atributos acdo, OJ, risco_atual sao influenciadores para determinar o
motivo_arquivamento. No total foram geradas 41 regras dispostas no Apéndice C.
Contudo, como o atributo risco_atual ndo era interessante para a analise, foi realizado
um novo experimento removendo todas as colunas que nao exerceriam influéncia
sobre o resultado almejado.

O segundo experimento foi realizado considerando apenas os atributos
principais. Com isso, o tempo de execugédo reduziu para 0,01 segundos e foram
encontradas 17 regras, conforme demonstra o Apéndice D.

Os resultados do Weka foram reorganizados em uma planilha, alterando a
classificagdo do motivo_arquivamento para ordem alfabética para facilitar a analise,

conforme demonstra o Quadro 14.



Quadro 14 - Resultado algoritmo Decision Table

MOTIVO_ARQUIVAMENTO ACAO oJ
ACORDO INDENIZATORIA VC
TARIFA JEC
CONDENACAO TARIFA E DANO MORAL VC
TARIFA E DANO MORAL JEC
INDENIZATORIA PROCON
INDENIZATORIA JEC
OUTRAS CEJUSC
OUTRAS VvC
EXTINCAO_SEM_MERITO OUTRAS JEC
REVISIONAL VARA_UNICA
REVISIONAL PROCON
REVISIONAL JEC
TARIFA E DANO MORAL VARA_UNICA
IMPROCEDENCIA REVISIONAL ve
TARIFA VvC
OUTRAS PROCON
OUTROS
TARIFA PROCON

FONTE: Elaborado pela autora (2016)
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Com base nos resultados apresentados foi criado um mapa conceitual, visando

otimizar a visualizagao dos resultados, conforme demonstra a Figura 46:

Figura 46 - Mapa Conceitual algoritmo Decision Table

Indenizatéria + VC ‘ Acordo I__“'m_
™.

Qutras + PROCON . .
Tarfa + PROCON ] @[ Motivo Arquivamento l

Revisional + VC

———————{ Improcedéncia ——
Tarifa + VC

/

_F-// ™

S \

.

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Tarifa e DM + VC

//,_—~| Condenacdo || Tarifa + JEC
e Tarifa e DM + JEC

Indenizatéria + PROCON

““E—«[Extingéo Sem MéritoJ

Indenizatoria + JEC
QOutras + CEJUS

Qutras + VC

Qutras + JEC

Revisional + Vara Unica

Revisional + PROCON

Revisional + JEC

Tarifa e DM + Vara Unica

Conforme demonstram os resultados, a classificagdo dos processos com

Extincdo Sem Meérito ainda sdo os que apresentam maior dificuldade no

reconhecimento de padrdes, encontrando quase todos os tipos de agdes e 6rgéos

julgadores. Contudo, ainda assim os resultados mostraram-se satisfatérios, pois
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permitiram a identificacdo de padrdes. No entanto, seria mais interessante se fosse
apresentada na tabela a relagdo entre a regido, o que nado foi realizado
automaticamente pela determinagédo da importancia dos atributos pelo algoritmo.

O Quadro 15 demonstra resumidamente a comparagao entre a precisao que os

meétodos foram capazes de prever com os experimentos:

Quadro 15 - Comparagao dos resultados dos experimentos com aplicacdo do algoritmo Decision Table

Experimento 1

Experimento 2

Correctly Classified Instances 439 62,6248 % 361 49,786 %
Incorrectly Classified 262 37,3752 % 340 50,214 %
Instances

Kappa Statistic 0,5173 0,3744

Mean absolute error 0,1989 0,2427

Root mean squared error 0,3101 0,3472

Relative absolute error 63,6192 % 77,6157 %

Root relative squared error 78,4263 % 87,8149 %

Total Number of Instances 701 701

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

A partir dos resultados é possivel identificar a porcentagem de instancias que
foram classificadas correta ou incorretamente. Do total de instancias (701), no primeiro
experimento 439 foram classificadas corretamente e 262 incorretamente. Ja no
segundo experimento 361 foram classificadas corretamente e 340 incorretamente.
Com base nesse parametro, o experimento 1 apresentou resultados mais
satisfatorios, pois teve maior porcentagem de assertividade na classificagdo das
instancias.

O Kappa Statistic (Estatistica Kappa) indica o grau de concordancia, sendo
obtido o resultado de 0,5173 no primero experimento e 0,3744 no segundo. O Kappa
Statistic (Estatistica Kappa) indica o grau de concordancia, sendo obtido o resultado
de 0,5285 no primeiro experimento e 0,3539 no segundo. Apesar do primeiro
experimento apresentar estatistica superior quando comparado com o segundo, 0
resultado é inconclusivo, considerando que os valores ficaram na metade do intervalo
entre 0 e 1, ndo permitindo afirmar que existe correlagao.

O Mean Absolute Error (Erro Médio Absoluto) foi de 0,1989 no primeiro
experimento e 0,2427 no segundo. Considerando esse parametro o primeiro
experimento apresentou melhores resultados, considerando que gerou menor

diferenga entre os valores atuais e os preditos.
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O Root Mean Squared Error (Erro Quadrado Médio) da base foi de 0,3101 no
primeiro experimento e 0,3472 no segundo. Considerando esse parametro o primeiro
experimento também apresentou melhores resultados, pois apresentou menor erro
entre os valores atuais e os valores preditos.

O Relative Absolute Error (Erro Absoluto Relativo) da base foi de 63% no
primeiro experimento e 77% no segundo. E possivel verificar que o primeiro
experimento apresentou resultados mais eficazes, considerando que obteve mais
precisdo para previsao numérica do que o primeiro experimento, contudo ambos os
resultados apresentaram um erro absoluto relativo elevado.

Por fim, o Root Relative Squared Error (Raiz do Erro Quadrado Relativo) da
base foi de 78% no primeiro experimento e 87% no segundo, o que indica que o
primeiro experimento também apresentou menor erro quando comparado com o
segundo.

A Figura 47 demonstra com mais detalhes alguns valores referentes a acuracia

da base de dados no primeiro experimento realizado:

Figura 47 - Acuracia Decision Table - Experimento 1

=== Detailed RAccuracy By Clazz ===

IF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,378 0,141 0,389 a,378 0,383 0,239 a,776 0,367 EXTINCRO SEM MERITO
0,129 0,020 0,381 0,129 0,193 0,181 0,759 0,280 ACORDD

0,886 0,105 a,738 0,886 0,805 0,738 0,945 a,780 CONDENACRO

0,649 0,168 0,511 0,643 0,571 0,444 0,854 0,512 IMPROCEDENCIA
0,713 0,042 0,854 0,713 0,777 0,714 0,903 0,354 OUTROS
Weighted Zvg. 0,628 0,101 0,621 0,628 0,613 0,524 0,866 0,617

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Considerando a quantidade de atributos meta da base de dados, optou-se por
realizar a analise considerando os principais extremos: melhor e pior resultado.

Os valores obtidos no True Positive (TP) indicam uma probabilidade mais alta
de um verdadeiro positivo na proporcéo de 88% em Condenagédo. Com isso, é possivel
identificar que o padrao detectado acerta mais vezes nos casos de Condenacgao do
que em Acordo, que apresentou o menor TP representado por 12%

Os resultados obtidos em False Positive (FP) indicam os dados classificados
erroneamente como positivos, sendo a maior probabilidade encontrada em

Improcedéncia com 16% e a menor em Acordo com 0,2%.
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A precisao indica o valor da predigdo positiva (numero de casos positivos por
total de casos cobertos). Os resultados foram melhores para a classificagdo de Outros
apresentando 85% de precisdo, enquanto Acordo apresentou somente 38%.

O resultado do recall (cobertura) é equivalente aos valores obtidos no
verdadeiro positivo (TP), considerando que corresponde ao valor da cobertura de
casos.

Os valores obtidos no F-Measure indicam um desempenho de 80% para a
classificagdo de Condenagao e de 19% para a classificagao de Acordo.

Os resultados obtidos em MCC demonstram um desempenho de 73% para a
classificagdo de Condenacao e de 18% para a classificagao de Acordo.

O ROC Area do classificador Condenacéao ficou em 95%, representando um
bom resultado, considerando que um classificador dito como 6étimo tera valores
proximos a 1. A pior classificagcao representada por 75% correspondeu a Acordo.

Por fim, o PRC Area do classificador Outros ficou em 85%, enquanto a pior
classificagao foi Acordo com 26%.

A Figura 48 demonstra com mais detalhes alguns valores referentes a acuracia

da base de dados no segundo experimento realizado:

Figura 48 - Acuracia Decision Table - Experimento 2

=== Detailed Accuracy By Class ===

0,031 0,887 0,691 0,776 0,720 0,865 0,814 OUTROS
0,138 a,510 0,498 0,430 0,367 0,746 0,464

IF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class

0,378 a,177 0,338 0,378 a,357 0,193 0,695 0,341 EXTINCRO_SEM MERITO
0,323 0,045 0,408 0,323 0,380 0,309 0,738 0,258 ACCORDO

a,720 0,272 0,488 0,720 0,568 0,399 0,782 0,429 CONLENACRO

0,182 0,118 0,297 0,182 0,228 0,081 0,630 0,274 IMPRCCEDENCIR
0,691

0,438

Weighted Awvg.

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Os valores obtidos no True Positive (TP) indicam uma probabilidade mais alta
de um verdadeiro positivo na proporgcao de 69% em Condenacgao. Com isso, é possivel
identificar que o padrao detectado acerta mais vezes nos casos de Condenacéao do
que em Acordo, que apresentou o menor TP representado por 11%

Os resultados obtidos em False Positive (FP) indicam os dados classificados
erroneamente como positivos, sendo a maior probabilidade representada por 24%

encontrada em Condenagao e a menor em Outros, com apenas 0,6%.
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A precisao indica o valor da predigdo positiva (numero de casos positivos por
total de casos cobertos). Os resultados foram melhores para a classificagédo de Outros
apresentando 97% de precisdo, enquanto Improcedéncia apresentou apenas 32%.

O resultado do recall (cobertura) é equivalente aos valores obtidos no
verdadeiro positivo (TP), considerando que corresponde ao valor da cobertura de
casos.

Os valores obtidos no F-Measure indicam um desempenho de 77% para a
classificagdo de Outros e de 22% para a classificagdo de Improcedéncia.

Por fim, o ROC Area do classificador Outros ficou em 80%, representando um
bom resultado, considerando que um classificador dito como &6timo tera valores
proximos a 1. A pior classificagao representada por 16% correspondeu a Acordo.

Comparando a média ponderada obtida em ambos os experimentos é possivel
identificar que o experimento 1 apresentou 11% a mais de verdadeiros positivos e 3%
a menos de falsos positivos, o que indica que classificou melhor os atributos. Além
disso, o experimento 1 também se mostrou mais efetivo quanto a precisao,
apresentando 8% a mais quando comparado ao experimento 2. Quanto ao F-
Measure, o experimento 1 obteve 10% a mais de desempenho do que o experimento
2 e no MCC 13%. Por fim, no ROC Area o experimento 1 alcangou 12% a mais que o
experimento 1 e no PRC Area 16% a mais, realizando uma melhor classificagédo dos
atributos. Considerando esses aspectos, o experimento 1 mostrou-se mais eficiente
em todos os parametros de acuracia. Contudo, o experimento 2 gerou como
contribuicdo e facilidade a simplificacdo para analise dos resultados, reduzindo o
numero de regras.

A Figura 49 apresenta a matriz de confusdo obtida com o experimento 1,
demonstrando na diagonal principal as instancias que foram corretamente

classificadas.

Figura 49 - Matriz de Confus&o Decision Table - Experimento 1

=== Cgonfusiocn Matrix ===

a b ol d e <-- classified as
51 1 13 58 12 | g = EXTINCAO 3EM MERITO
140 g 17 23 4 | bk = ACORDOD
11 2 155 3 4 | c = CONDENACAD
38 a8 4 95 2 | d = IMPROCEDENCIA
21 2 21 2 129 | e = QUTROS

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)
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Para facilitar a analise dos resultados foi elaborada a Tabela 12 mostrando a
porcentagem de atributos que foram classificados corretamente. Nesse experimento
€ possivel identificar que o motivo de arquivamento Outros obteve melhores
resultados, realizando a classificacdo correta de 85% dos atributos, seguido de
Condenagao (74%), Improcedéncia (51%), Extingdo sem Meérito (39%) e Acordo
(38%).

Tabela 12 - Matriz de Confusdo Decision Table - Experimento 1

a b C d E <-- classified as

51 1 13 58 12 | a = EXTINCAO _SEM_MERITO
10 8 17 23 4 | b = ACORDO

11 2 155 3 4 | ¢ = CONDENACAO

38 8 4 96 2 | d = IMPROCEDENCIA

21 2 21 8 129 | e = OUTROS

131 21 210 188 151 TOTAL DE INSTANCIAS

39% 38% 74% 51% 85%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ja a Figura 50 apresenta a matriz de confusdo obtida com o segundo

experimento.

Figura 50 - Matriz de Confus&o Decision Table - Experimento 2

=== Confusion Matrix ===

a b c d
51 10 43 25
14 20 11 11
24 3 126 18
41 11 &% 27
21 5 20 10 125

“—— claszified as

= EXTINCARC SEM MERITO
= RACORDD

CONMDENACRO

= IMPROCEDENCIA

= QUTROS

= T S - I = 'R 1]

m R o oW
I

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Para facilitar a analise dos resultados foi elaborada a

Tabela 13 mostrando a porcentagem de atributos que foram classificados
corretamente. E possivel identificar que o motivo de arquivamento Outros também
obteve melhores resultados no segundo experimento, seguido de Condenagao (49%),
Extingado Sem Meérito (37%), Acordo (33%), e Improcedéncia (32%).
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Tabela 13 - Matriz de Confusdo Decision Table - Experimento 2

a b C D e <-- classified as

70 3 39 23 0 | a = EXTINCAO_SEM_MERITO
15 7 8 30 2 I b = ACORDO

34 4 122 15 0 | c = CONDENACAO

46 2 62 37 1 | d = IMPROCEDENCIA

24 5 17 10 125 I e = OUTROS

189 21 248 115 128 TOTAL

37% 33% 49% 32% 98%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ao comparar os resultados obtidos na matriz de confusao € possivel identificar
na categoria Outros 0 aumento de 12% nas instancias classificadas corretamente no
experimento 2. Em Improcedéncia o experimento 1 classificou 19% de instancias a
mais de que o experimento 2. Em condenacgao o experimento 1 apresentou melhores
resultados, classificando corretamente 25% de instancias a mais que o experimento
2. Em Acordo houve 5% a mais de insténcias classificadas corretamente no
experimento 1 e 2% a mais em Extingdo Sem Mérito.

Apos concluir a analise dos resultados apresentados pela heuristica Decision

Table, prosseguiu-se para a mineragao de dados com outros algoritmos.

4.3.4 J48

Na heuristica de arvores foi executado o algoritmo J48, o qual é definido pelo
software Weka como: “Classe para gerar uma arvore de decisao C4.5 podada ou néo

podada”. Apresenta como parametros default os itens dispostos na Figura 51.



Figura 51 - Pardmetros Default J48

L] weka.gui.GenericObjectEditor

weka.classifiers.frees. )48
About

batchSize

binarySplits

collapseTree

confidenceFactor

debug

doMotCheckCapabilities

doMotMakeSplitPointActualValue

minMumObj

numDecimalPlaces

numFolds

reducedErrorPruning

savelnstanceData

seed

subtreeRaising

unpruned

Class for generating a pruned orunpruned C4.

More
Capabilities

100

|False

| True

025

| False

| False

| False

3

| False

|False

1

| True

|False

FONTE: Dados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)
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Ao executar o algoritmo J48 com os parametros default foi gerada uma arvore

com 69 folhas e tamanho 94 em 0 segundos. Porém devido ao seu tamanho, as folhas

ficaram sobrepostas, impossibilitando a analise.

Para facilitar a analise e compreensdao dos dados foi realizado um novo

experimento conforme aplicado anteriormente nos algoritmos PART e Decision Table

considerando apenas os quatro atributos principais. Na nova execugao o algoritmo

também demorou 0 segundos, porém reduziu o tamanho da arvore para 31 com 25

folhas. A arvore de decisdo gerada encontra-se disposta na Figura 52. No entanto, o
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software ndo permite a edicdo da arvore gerada, mantendo também as folhas
sobrepostas. Dessa forma, para facilitar a analise foi gerada manualmente a arvore
de decisdo com base nos resultados apresentados no Weka. O resultado encontra-se

disposto no Apéndice E.

Figura 52 - Arvore de Decis&o J48 - Experimento 2

=JEC ='"RERBEMMETA

T T T

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Pela leitura da arvore de decisao € possivel identificar que a raiz da arvore
corresponde ao Orgdo Julgador, sendo este, portanto, o atributo com maior influéncia.
O segundo atributo com maior influéncia corresponde ao tipo de agao, seguido de
regido. Para PROCON, Vara Unica e Cejusc o resultado foi simplificado, mostrando
diretamente o motivo do arquivamento. Ja pra VC e JEC existem outros atributos que
exercem influéncia sobre o motivo do arquivamento.

No PROCON foi identificado o motivo de arquivamento Outros, enquanto na
Vara Unica Improcedéncia e no Cejusc Extingdo Sem Mérito. No JEC o tipo de agéo
exerce influéncia sobre o resultado, sendo para acdes revisionais, indenizatérias e
outras obtido Extingdo Sem Mérito e para Tarifas e Tarifa e Dano Moral Condenacéo.
Por fim, na Vara Civel (VC), além do tipo de acao, a regidao também exerce influéncia
sobre o resultado das ag¢des revisionais, tarifas e outras. Em agdes indenizatdrias foi
obtido como resultado Acordo e em agdes de tarifa e dano moral Condenagdo. Em
acgdes revisionais que tramitam no sul foi obtido Acordo, no nordeste Extingdo Sem
Mérito, no sudeste, centro-oeste e norte Improcedéncia. Em acbes de tarifa que
tramitam no sul foi obtido Improcedéncia, no nordeste Condenacdo, no Sudeste

Extingdo sem Mérito, no centro-oeste Outros e no norte Condenagéao.
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O Quadro 16 demonstra resumidamente a comparagao entre a precisao que 0s

meétodos foram capazes de prever com os experimentos:

Quadro 16 - Comparacgao dos resultados dos experimentos com aplicagdo do algoritmo J48

Experimento 1 Experimento 2
Correctly Classified Instances 465 66,3338 % 354 5,4993%
Incorrectly Classified Instances 236 33,6662 % 347 49,5007 %
Kappa Statistic 0,5678 0,3649
Mean absolute error 0,1714 0,233
Root mean squared error 0,3118 0,3511
Relative absolute error 54,8111 % 74,514 %
Root relative squared error 78,8722 % 88,8055 %
Total Number of Instances 701 701

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

A partir dos resultados é possivel identificar a porcentagem de instancias que
foram classificadas correta ou incorretamente. Do total de instancias (701), no primeiro
experimento 465 foram classificadas corretamente e 236 incorretamente. Ja no
segundo experimento 354 foram classificadas corretamente e 347 incorretamente.
Com base nesse parametro, o experimento 1 apresentou resultados mais
satisfatorios, pois teve maior porcentagem de assertividade na classificagdo das
instancias.

O Kappa Statistic (Estatistica Kappa) indica o grau de concordancia, sendo
obtido o resultado de 0,5678 no primero experimento e 0,3649 no segundo. O Kappa
Statistic (Estatistica Kappa) indica o grau de concordancia, sendo obtido o resultado
de 0,5285 no primeiro experimento e 0,3539 no segundo. Apesar do primeiro
experimento apresentar valor superior quando comparado com o segundo, o resultado
€ inconclusivo, considerando que ficaram na metade do intervalo entre 0 e 1, néo
permitindo afirmar que existe correlacao.

O Mean Absolute Error (Erro Médio Absoluto) foi de 0,1714 no primeiro
experimento e 0,233 no segundo. Considerando esse parametro o primeiro
experimento apresentou melhores resultados, considerando que gerou menor
diferenga entre os valores atuais e os preditos.

O Root Mean Squared Error (Erro Quadrado Médio) da base foi de 0,3118 no
primeiro experimento e 0,3511no segundo. Considerando esse parametro o primeiro
experimento também apresentou melhores resultados, pois apresentou menor erro

entre os valores atuais e os valores preditos.
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O Relative Absolute Error (Erro Absoluto Relativo) da base foi de 54% no
primeiro experimento e 74% no segundo. E possivel verificar que o primeiro
experimento apresentou resultados mais eficazes, considerando que obteve mais
precisdo para previsao numeérica do que o primeiro experimento, contudo ambos os
resultados apresentaram um erro absoluto relativo elevado.

Por fim, o Root Relative Squared Error (Raiz do Erro Quadrado Relativo) da
base foi de 78% no primeiro experimento e 88% no segundo, o que indica que o
primeiro experimento também apresentou menor erro quando comparado com o
segundo.

A Figura 53 demonstra com mais detalhes alguns valores referentes a acuracia

da base de dados no primeiro experimento realizado:

Figura 53 - Acuracia J48 - Experimento 1
=== Detailed Accuracy By Class =—=
IF Eate FF Rate Frecision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class
0,430 0,136 0,430 0,430 0,430 0,294 0,748 0,404 EXTINCAD SEM MERITO
0,306 0,042 0,413 0,306 0,352 0,303 0,685 0,260 ACORDO
0,903 0,089 Q0,771 0,803 0,832 Q0,774 0,815 0,695 CONDENACRD
0,669 0,116 a,&07 0,669 0,837 0,534 0,858 0,561 IMPROCEDENCIR

0,724 0,040 0,862 0,724 0,787 0,726 0,892 0,796 OUTROS
Weighted Avg. 0,663 0,087 0,662 0,663 0,659 0,577 0,845 0,598

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Considerando a quantidade de atributos meta da base de dados, optou-se por
realizar a analise considerando os principais extremos: melhor e pior resultado.

Os valores obtidos no True Positive (TP) indicam uma probabilidade mais alta
de um verdadeiro positivo na proporg¢ao de 90% em Condenacao. Com isso, é possivel
identificar que o padrao detectado acerta mais vezes nos casos de Condenagao do
que em Acordo, que apresentou o menor TP representado por 30%

Os resultados obtidos em False Positive (FP) indicam os dados classificados
erroneamente como positivos, sendo a maior probabilidade encontrada em Extincdo
Sem Mérito com 13% e a menor em Outros com 0,4%.

A precisao indica o valor da predigao positiva (nUumero de casos positivos por
total de casos cobertos). Os resultados foram melhores para a classificagédo de Outros

apresentando 86% de precisdo, enquanto Acordo apresentou somente 41%.
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O resultado do recall (cobertura) € equivalente aos valores obtidos no
verdadeiro positivo (TP), considerando que corresponde ao valor da cobertura de
Casos.

Os valores obtidos no F-Measure indicam um desempenho de 83% para a
classificagdo de Condenacao e de 35% para a classificagao de Acordo.

Os resultados obtidos em MCC demonstram um desempenho de 77% para a
classificagdo de Condenacéao e de 29% para a classificagdo de Extingdo Sem Mérito.

O ROC Area do classificador Condenagao ficou em 91%, representando um
bom resultado, considerando que um classificador dito como 6timo tera valores
proximos a 1. A pior classificagcao representada por 69% correspondeu a Acordo.

Por fim, o PRC Area do classificador Outros ficou em 79%, enquanto a pior
classificagao foi Acordo com 0,2%.

A Figura 54 demonstra com mais detalhes alguns valores referentes a acuracia

da base de dados no segundo experimento realizado:

Figura 54 - Acuracia J48 - Experimento 2

=== Detailed Accuracy By Class =—

TP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Zrea PFRC Rrea Class
0,452 0,200 0,351 0,452 0,345 0,230 0,678 0,331 EXTINCRC SEM MERITO
0,308 0,053 0,358 0,308 0,330 a,272 0,708 0,232 ACORDO
0,709 0,255 0,481 0,709 0,573 0,407 0,761 0,423 CONDENACRO
0,155 0,101 0,291 0,155 0,203 0,070 0,845 0,283 IMPROCEDENCIR
a,702 0,019 0,927 a,702 0,793 a,753 0,878 0,812 QUTROS
Weighted Rwg. 0,505 0,133 0,520 0,505 0,447 0,379 0,748 0,453

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Os valores obtidos no True Positive (TP) indicam uma probabilidade mais alta
de um verdadeiro positivo na proporgao de 70% em Condenacao. Com isso, é possivel
identificar que o padrao detectado acerta mais vezes nos casos de Condenacéao do
que em Improcedéncia, que apresentou o menor TP representado por 15%

Os resultados obtidos em False Positive (FP) indicam os dados classificados
erroneamente como positivos, sendo a maior probabilidade representada por 25%
encontrada em Condenagao e a menor em Outros, com apenas 0,1%.

A precisao indica o valor da predigao positiva (numero de casos positivos por
total de casos cobertos). Os resultados foram melhores para a classificagéo de Outros

apresentando 92% de precisao, enquanto Improcedéncia apresentou apenas 29%.
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O resultado do recall (cobertura) é equivalente aos valores obtidos no
verdadeiro positivo (TP), considerando que corresponde ao valor da cobertura de
Casos.

Os valores obtidos no F-Measure indicam um desempenho de 79% para a
classificagcdo de Outros e de 20% para a classificacdo de Improcedéncia.

Os resultados obtidos em MCC demonstram um desempenho de 75% para a
classificagdo de Condenacéao e de 0,07% para a classificagdo de Improcedécia.

O ROC Area do classificador Outros ficou em 87%, representando um bom
resultado, considerando que um classificador dito como 6timo tera valores préximos a
1. A pior classificacéo representada por 0,7% correspondeu a Improcedéncia.

Por fim, o PRC Area do classificador Outros ficou em 82%, enquanto a pior
classificagao foi Acordo com 0,2%.

Comparando a média ponderada obtida em ambos os experimentos é possivel
identificar que o experimento 1 apresentou 16% a mais de verdadeiros positivos e 5%
a menos de falsos positivos, 0 que indica que classificou melhor os atributos. Além
disso, o experimento 1 também se mostrou mais efetivo quanto a preciséo,
apresentando 14% a mais quando comparado ao experimento 2. Quanto ao F-
Measure, o experimento 1 obteve 16% a mais de desempenho do que o experimento
2 e no MCC 20%. Por fim, no ROC Area o experimento 1 alcancou 10% a mais que o
experimento 1 e no PRC Area 14% a mais, realizando uma melhor classificagéo dos
atributos. Considerando esses aspectos, o experimento 1 mostrou-se mais eficiente
em todos os parametros de acuracia. Contudo, o experimento 2 gerou como
contribuicdo e facilidade a simplificacdo para analise dos resultados, permitindo
visualizar a arvore de decisdo.

A Figura 55 apresenta a matriz de confusdo obtida com o experimento 1,
demonstrando na diagonal principal as instancias que foram corretamente

classificadas.



125

Figura 55 - Matriz de Confusao J48 - Experimento 1

=== ((pnfusion Matrix

k3 00 R 0 = 7

m oo oW

claszified as

= EXTINCAO SEM MERITO
= RCORDO

= CONDENZCRO

= IMPFROCEDENCIA

= QUTRO3

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Para facilitar a analise dos resultados foi elaborada a Tabela 14 mostrando a

porcentagem de atributos que foram classificados corretamente. Nesse experimento

€ possivel identificar que o motivo de arquivamento Outros obteve melhores

resultados, realizando a classificagao correta de 86% dos atributos, seguido de

Condenacgao (77%), Improcedéncia (61%), Extincdo sem Mérito (43%) e Acordo
(41%).

Tabela 14 - Matriz de Confuséo J48 - Experimento 1

a b C d e <-- classified as

58 11 6 45 15 | a = EXTINCAO_SEM_MERITO
9 19 20 11 3 | b = ACORDO

14 0 158 1 2 | ¢ = CONDENACAO

29 15 4 99 1 | d = IMPROCEDENCIA

25 1 17 7 131 | e = OUTROS

135 46 205 163 152 TOTAL DE INSTANCIAS
43% 41% 77% 61% 86%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ja a Figura 56 apresenta a matriz de confusdo obtida com o segundo

experimento.

Figura 56 - Matriz de Confus&o J48 - Experimento 2

=== Confusion Matrix

a2
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m

classified as
EXTINCAC SEM MERITO
= RCORDD

= CONDENRCRO

= TMPROCEDENCIL

= QUTROS

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)
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Para facilitar a analise dos resultados foi elaborada a Tabela 15Tabela 15
mostrando a porcentagem de atributos que foram classificados corretamente. E
possivel identificar que o motivo de arquivamento Outros também obteve melhores
resultados no segundo experimento, realizando a classificagdo correta de 93% dos
atributos, seguido de Condenacgao (48%), Acordo (36%), Extingdo Sem Mérito (35%),

e Improcedéncia (29%).

Tabela 15 - Matriz de Confus&o J48 - Experimento 2

a b C D e <-- classified as

61 10 41 20 3 | a = EXTINCAO_SEM_MERITO
15 19 12 11 5 | b = ACORDO

29 5 124 17 0 | ¢ = CONDENACAO

45 14 64 23 2 | d = IMPROCEDENCIA

24 5 17 8 127 I e = OUTROS

174 53 258 79 137 TOTAL

35% 36% 48% 29% 93%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ao comparar os resultados obtidos na matriz de confusao é possivel identificar
na categoria Outros houve o aumento de 7% nas instancias classificadas
corretamente no experimento 2. Em Improcedéncia o experimento 1 classificou 32%
de instdncias a mais de que o experimento 2. Em condenacédo o experimento 1
apresentou melhores resultados, classificando corretamente 29% de instancias a mais
que o experimento 2. Em Acordo houve 5% a mais de instancias classificadas
corretamente no experimento 1 e 8% a mais em Extingdo Sem Mérito.

Apo6s concluir a analise dos resultados apresentados pela heuristica J48

prosseguiu-se para a mineragao de dados com outros algoritmos.

4.3.5 REPTree

Ainda na heuristica de arvores foi executado o algoritmo REPTree, o qual é
definido pelo software Weka como: “classe para a constru¢do de uma arvore que
considera atributos K escolhidos aleatoriamente em cada n6. Nao executa nenhuma
poda. Também tem uma opc¢ao para permitir a estimativa de probabilidades de

classe”. Apresenta como parametros default os itens dispostos na Figura 57.



Figura 57 - Parametros Default REPTree
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FONTE: Dados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)
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Ao executar o algoritmo REPTree com os parametros default foi gerada uma

arvore com tamanho 43 (Apéndice F) em 0,4 segundos. Porém devido ao seu

tamanho, as folhas ficaram sobrepostas, impossibilitando a analise.

Para facilitar a analise e compreensdao dos dados foi realizado um novo

experimento conforme aplicado anteriormente nos algoritmos PART, Decision Table

e J48, considerando apenas os quatro principais atributos. Na nova execugao o

algoritmo demorou 0,01 segundos e reduziu o tamanho da arvore para 31 (Apéndice

G). A arvore de deciséo gerada encontra-se disposta na Figura 58. E possivel verificar

uma reducao no tamanho, contudo ainda ndo é possivel realizar a leitura. Dessa

forma, para facilitar a analise foi gerada manualmente a arvore de decisdo com base
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nos resultados apresentados no Weka. O resultado encontra-se disposto no Apéndice
H.

Figura 58 - Arvore de Decisdo REPTree - Experimento 2

i
b}

x i’ 1 L

= [T T

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Pela leitura da arvore de decisao € possivel identificar que a raiz da arvore
corresponde ao Orgdo Julgador, sendo este, portanto, o atributo com maior influéncia.
O segundo atributo com maior influéncia corresponde ao tipo de agao, seguido de
regido. Para PROCON, Vara Unica e Cejusc o resultado foi simplificado, mostrando
diretamente o motivo do arquivamento. Ja pra VC e JEC existem outros atributos que
exercem influéncia sobre o motivo do arquivamento.

No PROCON foi identificado o motivo de arquivamento Outros, enquanto na
Vara Unica Improcedéncia e no Cejusc Extingdo Sem Mérito. No JEC o tipo de acéo
e a regiao exercem influéncia sobre o resultado, sendo para agdes revisionais e outras
obtido Extingdo Sem Meérito, para tarifas e tarifa e dano moral Condenacéao e para
indenizatérias que tramitam no sul Condenacao, no nordeste, centro-oeste e norte
Extingdo Sem Mérito e no sudeste Condenacgao. Por fim, na Vara Civel (VC) também
recebeu influéncia do tipo de acéo e da regido nas agdes revisionais e de tarifas. Em
agdes indenizatérias foi obtido como resultado Acordo, em agdes de tarifa e dano
moral Condenagcdo e em Outras Extincdo Sem Mérito. Em acgbes revisionais que
tramitam no sul foi obtido Acordo, no nordeste Extincdo Sem Meérito, no sudeste,
centro-oeste e norte Improcedéncia. Em agdes de tarifa que tramitam no sul foi obtido
Improcedéncia, no nordeste Condenacéao, no Sudeste Extingao sem Mérito, no centro-
oeste Outros e no norte Condenagéo.

O Quadro 17 demonstra resumidamente a comparagao entre a precisao que 0s

métodos foram capazes de prever com os experimentos:
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Quadro 17 - Comparagéo dos resultados dos experimentos com aplicagéo do algoritmo REPTree

Experimento 1 Experimento 2
Correctly Classified Instances 461 65,7632 % 350 49,9287 %
Incorrectly Classified Instances 240 34,2368 % 351 50,0713 %
Kappa Statistic 0,5587 0,3564
Mean absolute error 0,1776 0,2349
Root mean squared error 0,3102 0,3509
Relative absolute error 56,7864 % 75,1386 %
Root relative squared error 78,4613 % 88,7495 %
Total Number of Instances 701 701

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

A partir dos resultados é possivel identificar a porcentagem de instancias que
foram classificadas correta ou incorretamente. Do total de instancias (701), no primeiro
experimento 461 foram classificadas corretamente e 240 incorretamente. Ja no
segundo experimento 350 foram classificadas corretamente e 351 incorretamente.
Com base nesse parametro, o experimento 1 apresentou resultados mais
satisfatorios, pois teve maior porcentagem de assertividade na classificagdo das
instancias.

O Kappa Statistic (Estatistica Kappa) indica o grau de concordancia, sendo
obtido o resultado de 0,5587 no primero experimento e 0,3564 no segundo. Apesar
do primeiro experimento apresentar estatistica superior quando comparado com o
segundo, o resultado € inconclusivo, considerando que os valores ficaram na metade
do intervalo entre 0 e 1, ndo permitindo afirmar que existe correlagéo.

O Mean Absolute Error (Erro Médio Absoluto) foi de 0,1776 no primeiro
experimento e 0,2349 no segundo. Considerando esse parametro o primeiro
experimento apresentou melhores resultados, considerando que gerou menor
diferenga entre os valores atuais e os preditos.

O Root Mean Squared Error (Erro Quadrado Médio) da base foi de 0,3102 no
primeiro experimento e 0,3509 no segundo. Considerando esse parametro o primeiro
experimento também apresentou melhores resultados, pois apresentou menor erro
entre os valores atuais e os valores preditos.

O Relative Absolute Error (Erro Absoluto Relativo) da base foi de 56% no
primeiro experimento e 75% no segundo. E possivel verificar que o primeiro
experimento apresentou resultados mais eficazes, considerando que obteve mais
precisdo para previsao numérica do que o primeiro experimento, contudo ambos os

resultados apresentaram um erro absoluto relativo elevado.
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Por fim, o Root Relative Squared Error (Raiz do Erro Quadrado Relativo) da
base foi de 78% no primeiro experimento e 88% no segundo, o que indica que o
primeiro experimento também apresentou menor erro quando comparado com o
segundo.

A Figura 59 demonstra com mais detalhes alguns valores referentes a acuracia

da base de dados no primeiro experimento realizado:

Figura 59 - Acuracia REPTree - Experimento 1

=== Detailed Rccuracy By Class ===

IPF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0,444 0,124 0,482 0,444 0,453 0,325 a,78% 0,418 EXTINCRO SEM MERITO
0,210 0,027 0,433 0,210 0,283 0,257 a,707 0,245 LCORDO
0,891 0,080 a,788 0,891 0,836 a,780 0,928 a,759 CONDENRZCRO
0,855 0,150 0,539 0,855 0,591 0,472 0,851 0,548 IMPRCOCEDENCIR
0,746 0,054 0,828 0,746 0,785 a,717 0,909 0,805 QUTRCS
Weighted Awvg. 0,658 0,082 0,852 0,658 0,649 0,565 0,861 0,815

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Considerando a quantidade de atributos meta da base de dados, optou-se por
realizar a analise considerando os principais extremos: melhor e pior resultado.

Os valores obtidos no True Positive (TP) indicam uma probabilidade mais alta
de um verdadeiro positivo na proporgéo de 89% em Condenagdo. Com isso, € possivel
identificar que o padrao detectado acerta mais vezes nos casos de Condenagao do
que em Acordo, que apresentou o menor TP representado por 21%

Os resultados obtidos em False Positive (FP) indicam os dados classificados
erroneamente como positivos, sendo a maior probabilidade encontrada em
Improcedéncia com 15% e a menor em Outros com 0,2%.

A precisao indica o valor da predicao positiva (numero de casos positivos por
total de casos cobertos). Os resultados foram melhores para a classificagdo de Outros
apresentando 74% de precisao, enquanto Acordo apresentou somente 21%.

O resultado do recall (cobertura) é equivalente aos valores obtidos no
verdadeiro positivo (TP), considerando que corresponde ao valor da cobertura de
Casos.

Os valores obtidos no F-Measure indicam um desempenho de 83% para a
classificagdo de Condenacéao e de 28% para a classificagao de Acordo.

Os resultados obtidos em MCC demonstram um desempenho de 78% para a

classificacdo de Condenacao e de 25% para a classificagao de Acordo.
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O ROC Area do classificador Condenacgao ficou em 92%, representando um
bom resultado, considerando que um classificador dito como &6timo tera valores
proximos a 1. A pior classificagao representada por 70% correspondeu a Acordo.

Por fim, o PRC Area do classificador Outros ficou em 80%, enquanto a pior
classificagao foi Acordo com 24%.

A Figura 60 demonstra com mais detalhes alguns valores referentes a acuracia

da base de dados no segundo experimento realizado:

Figura 60 - Acuracia REPTree - Experimento 2
=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PFRC Area Class
0,458 0,180 0,378 0,458 0,415 0,280 a,700 EXTINCRO SEM MERITO
0,258 0,050 0,333 0,258 0,291 0,234 a,712 ACORDO
0,714 0,278 0,463 0,714 0,562 0,390 0,781 CONDENACRO
0,155 0,113 0,258 0,155 0,194 0,044 0,642 IMPROCELENCIA
0,685 0,012 0,954 0,685 a,797 a,758 a,857 CUTROS
Weighted Zwg. 0,499 0,138 0,519 0,499 0,493 0,373 0,745

[ e e e T e T e ]
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FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Os valores obtidos no True Positive (TP) indicam uma probabilidade mais alta
de um verdadeiro positivo na proporgao de 71% em Condenacao. Com isso, € possivel
identificar que o padrao detectado acerta mais vezes nos casos de Condenagao do
que em Improcedéncia, que apresentou o menor TP representado por 15%

Os resultados obtidos em False Positive (FP) indicam os dados classificados
erroneamente como positivos, sendo a maior probabilidade representada por 27%
encontrada em Condenagao e a menor em Outros, com apenas 0,1%.

A precisao indica o valor da predicao positiva (numero de casos positivos por
total de casos cobertos). Os resultados foram melhores para a classificagdo de Outros
apresentando 95% de precisao, enquanto Improcedéncia apresentou apenas 25%.

O resultado do recall (cobertura) é equivalente aos valores obtidos no
verdadeiro positivo (TP), considerando que corresponde ao valor da cobertura de
Casos.

Os valores obtidos no F-Measure indicam um desempenho de 79% para a
classificagao de Outros e de 19% para a classificagdo de Improcedéncia.

Os resultados obtidos em MCC demonstram um desempenho de 75% para a

classificacdo de Outros e de 0,04% para a classificacdo de Improcedéncia.



132

O ROC Area do classificador Outros ficou em 85%, representando um bom
resultado, considerando que um classificador dito como 6timo tera valores préximos a
1. A pior classificagao representada por 0,6% correspondeu a Improcedéncia.

Por fim, o PRC Area do classificador Outros ficou em 79%, enquanto a pior
classificagao foi Acordo com 0,2%.

Comparando a média ponderada obtida em ambos os experimentos é possivel
identificar que o experimento 1 apresentou 16% a mais de verdadeiros positivos e 4%
a menos de falsos positivos, 0 que indica que classificou melhor os atributos. Além
disso, o experimento 1 também se mostrou mais efetivo quanto a precisao,
presentando 13% a mais quando comparado ao experimento 2. Quanto ao F-
Measure, o experimento 1 obteve 16% a mais de desempenho do que o experimento
2 e no MCC 19%. Por fim, no ROC Area o experimento 1 alcangou 12% a mais que o
experimento 1 e no PRC Area 16% a mais, realizando uma melhor classificagédo dos
atributos. Considerando esses aspectos, o experimento 1 mostrou-se mais eficiente
em todos os parametros de acuracia. Contudo, o experimento 2 gerou como
contribuigcao e facilidade a simplificagcao para analise dos resultados, permitindo gerar
a arvore de deciséo.

A Figura 61 apresenta a matriz de confusdo obtida com o experimento 1,
demonstrando na diagonal principal as instadncias que foram corretamente

classificadas.

Figura 61 - Matriz de Confusdo REPTree - Experimento 1

=== Confusion Matrix ===

b c d £ <—- classified as
3 a8 52 14 | = EXTINCAD SEM MERITC
& 13 17 21 3 = RCORDO
g 1 1546 5 3 CONDENACRD
7 |
|

Ly 51}

L]

31 12 4 3 = IMFROCECENCIZ
25 1 15 5 135 = OUTROS

m R o o
]

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Para facilitar a analise dos resultados foi elaborada a Tabela 16 apresentando
a porcentagem de atributos que foram classificados corretamente. Nesse experimento
€ possivel identificar que o motivo de arquivamento Outros obteve melhores

resultados, realizando a classificacdo correta de 83% dos atributos, seguido de
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Condenagao (79%), Improcedéncia (54%), Extingdo sem Meérito (46%) e Acordo
(43%).

Tabela 16 - Matriz de Confusdo REPTree- Experimento 1

a b c d e <-- classified as

60 3 6 52 14 | a = EXTINCAO _SEM _MERITO
6 13 17 21 5 | b = ACORDO

8 1 156 5 5 | c = CONDENACAO

31 12 4 97 4 | d = IMPROCEDENCIA

25 1 15 5 135 | e = OUTROS

130 30 198 180 163 TOTAL DE INSTANCIAS

46% 43% 79% 54% 83%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ja a Figura 62 apresenta a matriz de confusdo obtida com o segundo

experimento.

Figura 62 - Matriz de Confusdo REPTree - Experimento 2

=== Confusion Matrix ===

a b c d
gl 10 41 20
15 1% 12 11
29 5 124 17
45 14 &4 23
24 s 17 g

“—— claszified as

= EXTINCARC SEM MERITO
= RACORDD

CONMDENACRO

= IMPROCEDENCIA

= QUTROS

=] PRI O A s b

m R o oW
I

=
%]

FONTE: Resultados da pesquisa utilizando o software Weka (2016)

Para facilitar a analise dos resultados foi elaborada a Tabela 17 demostrando
a porcentagem de atributos que foram classificados corretamente. E possivel
identificar que o motivo de arquivamento Outros também obteve melhores resultados
no segundo experimento, realizando a classificacdo correta de 95% dos atributos,
seguido de Condenagédo (46), Extincdo Sem Meérito (38%), Acordo (33%) e

Improcedéncia (26%).
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Tabela 17 - Matriz de Confusdo REPTree - Experimento 2

A b c D e <-- classified as

62 9 42 22 0 | a = EXTINCAO _SEM _MERITO
15 16 13 14 4 I b = ACORDO

24 5 125 21 0 | ¢ = CONDENACAO

40 13 70 23 2 | d = IMPROCEDENCIA

23 5 20 9 124 I e = OUTROS

164 48 270 89 130 TOTAL

38% 33% 46% 26% 95%

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ao comparar os resultados obtidos na matriz de confusao é possivel identificar
na categoria Outros houve o aumento de 13% nas instancias classificadas
corretamente no experimento 2. Em Improcedéncia o experimento 1 classificou 28%
de instancias a mais de que o experimento 2. Em condenagdo o experimento 1
apresentou melhores resultados, classificando corretamente 32% de instancias a mais
que o experimento 2. Em Acordo houve 10% a mais de instancias classificadas
corretamente no experimento 1 e 8% a mais em Extingdo Sem Meérito.

Apos concluir a analise dos resultados apresentados pela heuristica REPTree

prosseguiu-se para a analise dos resultados obtidos com os experimentos.

4.3.6 Analise dos Resultados Obtidos

A partir dos testes realizados com os algoritmos Apriori, PART, Decision Table,
J48 e REPTree foi possivel identificar que, de maneira geral, o experimento 1
apresentou melhores resultados quanto a acuracia da base de dados. No entanto,
quanto a analise dos resultados, o experimento 2 mostrou-se mais eficiente,
considerando a apresentacdo mais simplificada e compreensivel os resultados.

A Figura 63 apresenta uma comparagao entre o desempenho de classificagao
dos algoritmos no primeiro experimento. Nele € possivel identificar o tempo de
execugao e os parametros de validacdo cruzada estratificada apresentados pelo
Weka.
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Figura 63 - Desempenho de Classificagdo - Experimento 1

Parametros Decision  pppy J48  REPTree Média  DesVio

Table Padrao

Correto 439,0000 444,0000 465,0000 461,0000 452,2500 12,6853
Incorreto 262,0000 257,0000 236,0000 240,0000 248,7500 12,6853
Tempo de Execugao 0,5300 0,2000 0,0000 0,0800 0,2025 0,2333
Kappa Statistic 0,5173 0,5285 0,5678 0,5587 0,5431 0,0240
Mean absolute error 0,1989 0,1704 0,1714 0,1776 0,1796 0,0133
Root mean squared error 0,3101 0,3278 0,3118 0,3102 0,3150 0,0086

Relative absolute error (%) 63,6192 54,4967 54,8111 56,7864 57,4284 4,2498
Root relative squared error (%) 78,4263 82,9222 78,8722 78,4613 79,6705 21772

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

O tempo de execucgao foi bom para todos os experimentos, tendo em vista que
a base de dados contém apenas 701 instancias. Contudo, é possivel identificar que o
Decision Table foi o que demorou mais tempo para ser executado. Quanto ao Kappa
Statistic (Estatistica Kappa) o resultado foi inconclusivo, considerando que os valores
ficaram na metade do intervalo entre 0 e 1, ndo permitindo afirmar que existe
correlagcdo. Quanto ao Mean absolute error (Erro Absoluto Médio) o algoritmo PART
foi o que apresentou melhor resultados, gerando menor erro na classificagcdo dos
atributos. Quanto ao Root Mean Squared Error (Erro Quadrado Médio) o algoritmo
Decision Table apresentou menor erro entre os valores atuais e os valores preditos,
porém ambos o0s experimentos tiveram valores aproximados. Quanto ao Relative
Absolute Error (Erro Absoluto Relativo) o algoritmo PART obteve mais precisao para
previsao numeérica do que os demais experimentos. Por fim, quanto ao Root Relative
Squared Error (Raiz do Erro Quadrado Relativo) o algoritmo Decision Table obteve
melhores resultados, pois apresentou menor erro que os demais experimentos.

A Figura 64 apresenta a comparacgao entre os resultados dos algoritmos com
base nas instancias classificas correta e incorretamente. Analisando os dados é
possivel identificar que o algoritmo J48 realizou uma classificagdo mais eficiente dos
atributos, seguido de REPTree, PART e Decision Table.
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Figura 64 - Grafico Desempenho de Classificagdo - Experimento 1
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FONTE: Elaborado pela autora (2016)
A Figura 65 apresenta uma comparagao entre o desempenho de classificagao
dos algoritmos no segundo experimento. Nele é possivel identificar o tempo de

execucao e os parametros de validagcdo cruzada estratificada apresentados pelo
Weka.

Figura 65 - Desempenho de Classificagao - Experimento 2

Parametros Decision  p ppy Jas REPTree Média  DSSVio
Table Padrao
Correto 361,0000 349,0000 354,0000 350,0000 353,5000 5,4467
Incorreto 340,0000 352,0000 347,0000 351,0000 347,5000 5,4467
Tempo de Execugao 0,0100 0,0800 0,0000 0,01 0,0300 0,0436
Kappa Statistic 0,3744 0,3539  0,3649 0,3564 0,3624 0,0093
Mean absolute error 0,2427 0,2338 0,2330 0,2349 0,2361 0,0045
Root mean squared error 0,3472 0,3485 0,3511 0,3509 0,3494 0,0019
Relative absolute error (%) 77,6157 74,7582 74,5140 75,1386 75,5066 1,4293

Root relative squared error (%) 87,8149 88,1387 88,8055 88,7495 88,3772 0,4814

FONTE: Elaborado pela autora (2016)

O tempo de execugao foi bom para todos os experimentos, tendo o mais lento
demorado 0,08 (PART) segundos e o mais rapido 0. (J48). Houve também uma
reducdo no tempo de execucdo quando comparado ao primeiro experimento,
considerando a redugao do numero de atributos de 10 para 4. Quanto ao Kappa
Statistic (Estatistica Kappa) o resultado foi inconclusivo, considerando que os valores
ficaram na metade do intervalo entre 0 e 1, ndo permitindo afirmar que existe
correlacdo. Quanto ao Mean absolute error (Erro Absoluto Médio) o algoritmo J48 foi

0 que apresentou melhor resultados, gerando menor erro na classificagdo dos



137

atributos. Quanto ao Root Mean Squared Error (Erro Quadrado Médio) o algoritmo
Decision Table apresentou menor erro entre os valores atuais e os valores preditos.
Quanto ao Relative Absolute Error (Erro Absoluto Relativo) o algoritmo J48 obteve
mais precisdo para previsao numérica do que os demais experimentos. Por fim,
quanto ao Root Relative Squared Error (Raiz do Erro Quadrado Relativo) o algoritmo
Decision Table obteve melhores resultados, pois apresentou menor erro que 0s
demais experimentos.

A Figura 66 apresenta a comparagao entre os resultados dos algoritmos com
base nas instancias classificas correta e incorretamente. Analisando os dados é
possivel identificar que o algoritmo Decision Table realizou uma classificagdo mais

eficiente dos atributos, seguido de J48, REPTree e Part.

Figura 66 - Grafico Desempenho de Classificagado - Experimento 2
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FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Analisando os resultados e desempenhos obtidos pelos experimentos os
algoritmos J48 e Decision Table atenderam melhor as caracteristicas da base de
dados. Eles conseguiram apresentar resultados satisfatérios para analise, mantendo
a acuracia da base de dados e tornando os resultados relevantes para a analise. O
J48 apresenta como vantagem gerar a arvore de decisao que facilita a analise para a
tomada de decisdo. O Decision Table, por sua vez, gera uma tabela de decisdo que
também permite analisar condi¢gdes, contudo, torna a analise mais demorada por n&o
gerar uma representagcdo grafica. Além disso, o algoritmo gera resultados mais
simplificados, tendo em vista que nao considera todas as hipoteses possiveis, sendo

que na arvore de decisdo podem ser analisados todos 0s caminhos possiveis.
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Na arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 e REPTree €& possivel
identificar padrdes referentes ao motivo de arquivamento. A Figura 67 sintetiza os
dados apresentados pela arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 através do

agrupamento dos resultados com base no motivo do arquivamento.

Figura 67 - Mapa conceitual - Motivo Arquivamento J48
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FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Ja a Figura 68 apresenta os resultados da arvore de decisdo gerada pelo

algoritmo REPTree agrupados de acordo com o motivo de arquivamento.

Figura 68 - Mapa conceitual - Motivo Arquivamento REPTree
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FONTE: Elaborado pela autora (2016)
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Com base nos dois modelos € possivel identificar muitas similaridades e
algumas diferengas. Entre as principais diferengas observadas o REPTree apresentou
Condenagao para as agdes de tarifa e dano moral que tramitam na vara civel,
enquanto o J48 classificou com base na regido. Ja para as agdes que tramitam no
JEC o algoritmo REPTree criou um novo subnivel, indicando Condenagao para agdes
indenizatérias que tramitam na regido Sul, enquanto pelo algoritmo J48 estas foram
classificadas como Extingdo sem Mérito. Em vara civel com tipo de agado Outras o
REPTree classificou o motivo de arquivamento como Extingado Sem Mérito, enquanto
0 J48 como Outros, criando um subnivel para a regido nordeste. Em JEC com tipo de
acgao indenizatoria o REPTree e o J48 classificaram o motivo de arquivamento como
Condenacao, porém o REPTree apresentou mais um nivel da arvore de decisao para
regidao Sul. Ja em Extingado Sem Mérito é possivel verificar o encurtamento da arvore
pelo REPTree, apresentando o resultado diretamente, enquanto no J48 houve o
subnivel da regido Sudeste, Sul e Nordeste.

As arvores permitiram identificar alguns padrées com base no motivo do
arquivamento. Em agdes improcedentes foram identificados processos que tramitam
na Vara Unica; agdes revisionais que tramitam na vara civel da regido sudeste, centro-
oeste e norte; e agdes que discutem tarifas que tramitam na vara civel da regido sul.

Em Condenacéo foi identificado no JEC processos de tarifa e tarifa e dano
moral e na Vara Civel acbes de tarifa e dano moral que tramitam na regido norte,
acgdes de tarifa na regiao norte e nordeste e agdes outras na regido centro-oeste.

Em Acordo foi identificado na vara civel acbes indenizatérias e acodes
revisionais que tramitam na regido sul.

Em Extincdo Sem Meérito houve maior dificuldade para reconhecimento dos
padrdes para os dois algoritmos, com excecao de agcdes que tramitam no CEJUSC,
por representarem menor porcentagem. No JEC foram identificadas agdes revisionais
e outras e acdes indenizatdrias no nordeste, centro-oeste e norte. Na vara civel foram
identificadas ag¢des outras, tarifa na regido sudeste e revisional na regido nordeste.

Em Outros foram identificadas agbes que tramitam no PROCON e na vara civel
acgdes de tarifa da regiao centro-oeste.

Ap6s a analise dos padrdes identificados, a préxima subsecdo aborda a

validacao dos resultados por um profissional da area juridica.
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4.3.7 Validagao dos Resultados

Conforme mencionado na metodologia (se¢ao 3), para realizar a validagdo dos
resultados foi realizada uma entrevista com duracéo de aproximadamente uma hora
com dois profissionais da area juridica. Os resultados alcan¢ados foram submetidos
a analise, a fim de verificar se foram satisfatérios para identificacédo de padrdes de
decisdes judiciais, bem como questionar melhorias.

Para facilitar a analise foram apresentadas as arvores de decisdo geradas
pelos algoritmos J48 e REPTree, pois tornam mais facil a compreenséo dos resultados
através da representacdo grafica. Apds a apresentacao e discusséo dos resultados
foi questionada qual arvore de decisdo atende melhor a realidade da area juridica,
com base no conhecimento e experiéncia que eles possuem sobre o assunto. Ambos
concluiram que a arvore gerada pelo REPTree foi mais satisfatéria, pois além de estar
mais simplificada, apresentou resultados mais proximos da realidade. Os
entrevistados apresentaram um exemplo, explicando que ag¢des indenizatorias que
tramitam no JEC podem conter diferentes motivos de arquivamento, nédo se
restringindo apenas a Extingdo Sem Mérito, conforme resultado apresentado pelo
algoritmo J48 (Figura 69).

Figura 69 - Comparagéo arvore de decisdo J48 e REPTree
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FONTE: Elaborado pela autora (2016)
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Outra observacdo realizada pelos entrevistados foi em relagdo a Vara Unica
(Figura 70) que apresentou como resultado Improcedéncia nas duas arvores de
decisdes. Segundo os entrevistados, essas agdes correspondem a Vara Civel, porém
foram classificadas incorretamente na base de dados e poderiam ser

desconsideradas.

Figura 70 - Resultado 6rgéo julgador apresentado pela arvore de decisédo
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FONTE: Elaborado pela autora (2016)

Os entrevistados mostraram-se satisfeitos com os resultados apresentados e
destacaram a relevancia da pesquisa para a area, pois declararam nao ter
conhecimento de uma proposta no mercado que realize esse tipo de analise. Além
disso, os entrevistados explicaram que tomavam as decisbes com base no
conhecimento tacito e experiéncias inerentes a cada um, sem realizar um efetivo
estudo. Porém, com a falta de uniformizagao das decisdes judiciais, a identificacdo de
padroes € de suma importancia para estabelecimento das estratégias a serem
adotadas.

Os entrevistados também comentaram sobre a importancia da analise das
decisdes ao longo do tempo, sendo relevante realizar um planejamento anual para
acompanhamento dos novos resultados a partir da mudanca nas estratégias. Pela
mineracdo de dados é possivel realizar esse tipo de analise, pois ela demonstra o
histérico dos processos da organizagdo ao longo do tempo, podendo aumentar ou
reduzir a quantidade de condenag¢des de acordo com o posicionamento adotado pelo

escritorio.



142

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Os avangos tecnolégicos proporcionaram um crescimento exponencial no
volume de dados devido ao aumento de usuarios na internet e de conteudos
publicadas diariamente. Nesse contexto, tornou-se um desafio gerenciar as
informagdes de forma a extrair conhecimento para a tomada de decisdo. Esse
crescimento afetou também o ambiente organizacional, no qual as bases de dados
cresceram tanto que dificultaram a analise manual, sendo necessarias novas técnicas e
ferramentas capazes de analisar grandes volumes de dados de forma inteligente,
visando gerar vantagem competitiva.

Nesse cenario a mineragao de dados tem sido uma ferramenta de apoio com
papel fundamental na gestdo da informagao dentro das organizagdes. No entanto, a
escolha do método de mineragao de dados ndo € uma tarefa facil, pois nao existe um
padrao para a escolha, variando de acordo com os tipos de atributos da base de
dados. Assim, € destacada a importancia do pré-processamento, considerando que
as atividades de limpeza, integracdo, reducao, transformacao e discretizacdo séo
essenciais para realizar uma efetiva mineracdo de dados. A escolha do software de
mineracado de dados é outra atividade importante, considerando que o0 mesmo deve

atender ao método de mineracao anteriormente definido.

5.1 VERIFICACAO DOS OBJETIVOS PROPOSTOS

Para atingir o objetivo da aplicagéo de técnicas de mineragao de dados em uma
base de dados juridica para identificacdo de padrdes de decisdes judiciais, foi
necessario alcangar trés objetivos especificos.

O primeiro objetivo especifico - pesquisar e definir o(s) método(s) de mineragao
de dados que sera(do) utilizado(s) na base de dados juridica - foi alcangado
primeiramente por meio do levantamento bibliografico para identificar os principais
métodos utilizados na literatura e que apresentassem maior facilidade na
compreensao dos resultados. Destaca-se nessa etapa a dificuldade no levantamento
de material bibliografico, pois no Brasil ainda ndo existem muitas pesquisas
desenvolvidas na area e os principais estudos sao desenvolvidos na area de Ciéncia
da Computagdo, apresentando, portanto, uma linguagem mais técnica e de dificil

compreensao. Concluindo o levantamento tedrico a base de dados foi importada no
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software Weka. Primeiramente optou-se pela escolha das tarefas, sendo utilizadas
associagao e classificagdo, considerando que atendem melhor o resultado almejado
com os experimentos, pois classificam e categorizam os atributos em classes e
determinam as correlagdes entre os itens. Em seguida foram escolhidas as heuristicas
e os respectivos algoritmos que foram habilitados pelo Weka de acordo com as
caracteristicas da base de dados.

Na tarefa de associagdo optou-se pela utilizagdo do algoritmo Apriori,
considerando ser o mais utilizado e mencionado na literatura sobre o tema. Contudo,
os resultados n&o foram muito satisfatorios, pois o algoritmo ndo permite escolher o
atributo meta, gerando poucas regras com importancia para o enfoque da pesquisa.
Como contribuigdo, o algoritmo conseguiu identificar padrées para processos
arquivados por motivo “Outros”, ndo gerando regras para os demais casos.

Na tarefa de classificacdo optou-se pela utilizacdo das heuristicas arvores de
decisao e regras, tendo em vista que apresentam resultados mais compreensiveis,
permitindo a analise por pessoas que nao dominem as técnicas de mineragao de
dados. Para cada algoritmo foi realizado dois experimentos: o primeiro contendo todos
os atributos da base de dados e o segundo somente com os quatro principais. O
segundo experimento foi realizado para reduzir a quantidade de informacgdes e facilitar
a compreensao dos resultados, pois a base de dados continha atributos que nao
exerciam impacto direto sobre o atributo meta analisado. De maneira geral o primeiro
experimento mostrou-se mais efetivo, apresentando melhor acuracia e classificagao
das instancias. Contudo, para analise e compreensao dos resultados, o segundo
experimento foi mais eficaz, pois conseguiu gerar resultados compreensiveis. Houve
apenas o retrabalho de gerar as arvores de decisdo manualmente por deficiéncia do
software que nao permite o redimensionamento das folhas.

O segundo objetivo especifico - classificar os Estados com base nos padrées
de decisdes identificadas - foi atingido parcialmente, pois para realizar a analise foi
necessario separar os Estados em regides e, a partir disso, verificar os principais
motivos de arquivamento. Contudo, essa analise foi possivel a partir da arvore de
decisao, que demonstra para cada regiao o motivo de arquivamento, com base no tipo
de agao e 6rgao julgador em que tramita o processo.

O terceiro objetivo especifico - identificar o formato da base de dados que
viabilize a aplicacdo de métodos de mineracado de dados — foi alcancado a partir da

alteracdo do formato da base de dados, discretizando os atributos numéricos em
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intervalos e mantendo apenas os atributos nominais, visando aumentar a
possibilidade de algoritmos disponiveis para a execug¢ado. Ao realizar os ajustes alguns
atributos que néo foram considerados interessantes para a analise foram retirados,

resultado na base de dados com dez atributos.

5.2 CONTRIBUICOES

Devido a falta de conhecimento sobre a area juridica, foi elaborado um
glossario de termos para facilitar a compreensédo de alguns conceitos recorrentes.
Além disso, os resultados precisaram ser submetidos a um profissional da area para
validagao da proposta. Em uma entrevista com duragado de aproximadamente uma
hora, dois advogados do escritorio que cedeu a base de dados para o estudo
analisaram a veracidade dos resultados apresentados. Na entrevista foi possivel
identificar a importancia da criagdo manual das arvores de decisdo, pois a
apresentacao grafica permitiu aos advogados compreenderem cada situacao,
percorrendo 0s caminhos possiveis da arvore para identificar possiveis
inconsisténcias. O feedback foi muito interessante e contribuiu para o estudo, pois
demonstrou a importancia crescente da aplicagao de tecnologias da informacao na
area juridica, sendo um ramo interessante para pesquisas aprofundadas. Além disso,
conforme a pesquisa ja apontava, ndo existem muitos estudos desenvolvidos que
auxiliem esses profissionais a realizarem a tomada de decisdo com base em
informacgdes fundamentadas. Conforme apontado pelos entrevistados e afirmado por
Surden (2014), esses profissionais utilizam uma mistura de experiéncias e habilidades
para fazerem as avaliagbes e conseguirem possiveis resultados. Nesse contexto, a
mineracdo de dados permite apresentar os resultados com base no histérico
identificado nos processos, apoiando a analise dos advogados. A partir disso, 0s
mesmos podem estudar a estratégia de atuagcao, propondo mudangas para 0s casos
em que sao identificadas sentengas desfavoraveis, a fim de melhorar o resultado a
seu favor. Um exemplo evidenciado pela arvore de deciséo consiste nas condenacdes
recebidas em acgdes que discutem tarifa e tarifa e dano moral no JEC e na Vara Civel,
sendo uma das possiveis solugdes a proposicao de acordos para o0 encerramento

dessas acoes.
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5.3 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros sugere-se a aplicagdo do estudo em outras bases de
dados juridicas, de forma a validar a proposta e comparar as mudangas nos resultados
obtidos. Além disso, € recomendada a aplicacdo das técnicas em outras areas do
direito, a fim de verificar se também ocorre a falta de uniformizacdo das decisdes
juridicas. Por fim, é sugerido testar a aplicagdo de outras técnicas de mineragao de

dados para verificar a descoberta de novos conhecimentos.
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APENDICE A - Glossario de Termos Juridicos

TERMO

Acgao

Acao civel

Autos

Busca e apreenséao

Comarca

Competéncia

Decisao

Decisao judicial

Deferir

Demanda

Denegar

Instancia

(continua)
DESCRIGAO

Direito que tem qualquer cidadao para buscar uma decisao judicial, por
meio de um processo.

E toda aquela em que se pleiteia em juizo um direito de natureza civil, ou
seja, ndo-criminal. Trata de conflitos de natureza civil, ou seja, pertencente
as areas familiar, sucessoria, obrigacional ou real.

E 0 nome que se d& ao conjunto das pegas que compdem um processo,
incluindo todos os anexos e volumes.

E a diligéncia policial ou judicial que tem por fim procurar coisa ou pessoa
que se deseja encontrar, para trazé-la a presenga da autoridade que a
determinou. A busca e apreensio se faz para procurar e trazer a coisa
litigiosa, a pedido de uma das partes, para procurar e apreender a coisa
roubada ou sonegada. Também se procede a diligéncia para procurar e
trazer a presenca da autoridade, que a ordenou, 0 menor, que saiu do
poder de seus pais ou tutores, para recoloca-lo sob o poder destes. Em
regra, a busca e apreensao, € de natureza criminal. Mas admite-se em
juizo civil e comercial, para trazer as coisas a custédia do juizo, onde se
discute quanto ao direito sobre elas.

A circunscrigao territorial, compreendida pelos limites em que se encerra a
jurisdicao de um juiz de Direito.

E a medida ou extensdo do poder de jurisdigdo de um juiz. Ou seja, a
competéncia diz que causas, que pessoas, de que lugar, devem ser
julgadas por determinado juiz.

Denominagédo genérica dos atos do juizo, provocada por peticbes das
partes ou do julgamento do pedido. Em sentido estrito, pronunciamento do
juiz que resolve questao incidente.

Todo e qualquer despacho proferido por um juiz ou tribunal, em qualquer
processo ou ato submetido a sua apreciacao e veredito.

Acolher um requerimento, um pedido, uma pretenséao.

E todo pedido feito em juizo.

Indeferir, negar uma pretenséo formulada em juizo.

Grau da hierarquia do Poder Judiciario. A primeira instancia, onde em geral
comegam as agdes, &€ composta pelo juiz de direito de cada comarca, pelo
juiz federal, eleitoral e do trabalho. A segunda instancia, onde sao julgados
recursos, € formada pelos tribunais de Justica e de Algada, e pelos
tribunais regionais federais, eleitorais e do trabalho. A terceira instancia sao
os tribunais superiores (STF, STJ, TST, TSE) que julgam recursos contra
decisdes dos tribunais de segunda instancia.



Liminar

Peticao

Preliminar

Processo

Recurso

Sentenga

Tutela

Tutela antecipada
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(conclusao)
Pedido de antecipacdao dos efeitos da decisdo, antes do seu
julgamento. E concedido quando a demora da decisdao causar
prejuizos. Ao examinar a liminar, o ministro relator também avalia se
o pedido apresentado tem fundamentos juridicos aceitaveis.
De forma geral, € um pedido escrito dirigido ao tribunal. A peti¢éo Inicial é
o pedido para que se comece um processo. Outras petigdes podem ser
apresentadas durante o processo para requerer o que € de interesse ou de
direito das partes.
Sao questbes que devem ser decididas antes do mérito, porque dizem
respeito a propria formacao da relagdo processual. Por exemplo, a
discussdo sobre a competéncia de um juiz para julgamento de uma causa
constitui espécie de preliminar; assim também a legitimidade da parte para
fazer aquele pedido. Por isso, o julgamento das preliminares pode impedir
0 préprio julgamento do mérito, caso sejam julgadas procedentes
Atividade por meio da qual se exerce concretamente, em relagédo a
determinado caso, a fungado jurisdicional, e que ¢é instrumento de
composi¢gdo das lides; pleito judicial; litigio; conjunto de pegas que
documentam o exercicio da atividade jurisdicional em um caso concreto;
autos.

Instrumento para pedir a mudan¢a de uma decisdo, na mesma instancia
ou em instancia superior.

Decis&o do juiz que pde fim a um processo.

Encargo ou autoridade que se confere a alguém, por lei ou por testamento,
para administrar os bens e dirigir e proteger um menor que se acha fora do
patrio poder, bem como para representa-lo ou assistir-lhe nos atos da vida
civil; defesa, amparo, protecéo; tutoria; dependéncia ou sujeigdo vexatéria.
E a antecipagéo de um ou mais pedidos feitos pelo autor na ag&o. Exige
alguns requisitos, como a possibilidade de que a demora no julgamento da
causa resulte em prejuizo irreparavel a parte, bem como a existéncia de
provas que convengam o juiz da veracidade da alegagéo. Ver artigo 273 e
paragrafos do Codigo de Processo Civil.

FONTE: Elaborado pela autora (2016). Adaptado do Glossario do STF.
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APENDICE B - Resultado aplicagado algoritmo PART — Experimento 1

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND OJ = JEC AND ACAO = TARIFA: CONDENACAO (68.0/7.0)
RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND OJ = PROCON: OUTROS (119.64/2.0)

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND OJ = JEC AND ACAO = TARIFA E DANO MORAL:
CONDENACAO (54.0/8.0)

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND OJ = JEC AND ACAO = INDENIZATORIA: CONDENACAO
(27.0/7.0)

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND OJ = JEC AND VALOR_PROVISAO = I1:
EXTINCAO_SEM_MERITO (5.0/2.0)

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND ACAO = OUTRAS: CONDENACAO (8.07/2.07)
RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND VALOR_PROVISAO = 13: CONDENACAO (9.0/1.0)
RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND ACAO = INDENIZATORIA AND REGIAO = SUL: ACORDO
(3.0)

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND VALOR_CAUSA = 1 AND ACAO = REVISIONAL:
CONDENACAO (12.0/5.0)

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND REGIAO = SUL: CONDENACAO (2.0)

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND REGIAO = CENTRO-OESTE AND ACAO = TARIFA: OUTROS
(2.0)

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND REGIAO = CENTRO-OESTE: CONDENACAO (3.0)
RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = JEC AND REGIAO = NORTE: IMPROCEDENCIA (12.0/4.0)
RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = JEC AND REGIAO = NORDESTE AND
VALOR_PROVISAO =1 AND ACAO = INDENIZATORIA AND VALOR_CAUSA =11 AND

REU = Companhia de Credito Financiamento e Investimento RCI Brasil: XTINCAO_SEM_MERITO
(6.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = JEC AND REGIAO = NORDESTE AND
VALOR_PROVISAO = 13: IMPROCEDENCIA (10.0/3.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = PROCON: OUTROS (4.95)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = JEC AND REGIAO = NORDESTE AND RISCO_ANTERIOR
= POSSIVEL AND REU = Companhia de Credito Financiamento e Investimento RCI Brasil AND
VALOR_RISCO = 11: IMPROCEDENCIA (4.0/1.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = JEC AND REGIAO = NORDESTE AND RISCO_ANTERIOR
= POSSIVEL: EXTINCAO_SEM_MERITO (7.0/1.0)

RISCO_ATUAL =REMOTO AND OJ = JEC AND REGIAO = NORDESTE AND RISCO_ANTERIOR
= PROVAVEL: IMPROCEDENCIA (3.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = JEC AND REGIAO = NORDESTE AND
VALOR_PROVISAO = [1 AND ACAO = INDENIZATORIA AND VALOR_CAUSA = I1:
IMPROCEDENCIA (3.0/1.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = JEC AND REGIAO = NORDESTE AND ACAO = TARIFA E
DANO MORAL AND REU = Companhia de Credito Financiamento e Investimento RCI Brasil:
EXTINCAO_SEM_MERITO (5.0/1.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = JEC AND REGIAO = NORDESTE AND
VALOR_PROVISAO =11 AND ACAO = TARIFA AND REU = Companhia de Credito Financiamento
e Investimento RCI Brasil: IMPROCEDENCIA (7.0/3.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = TARIFA E DANO MORAL: IMPROCEDENCIA (22.0/6.0)
RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = TARIFA AND REGIAO = SUDESTE AND OJ = JEC:
IMPROCEDENCIA (18.0/1.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = REVISIONAL AND OJ = JEC AND REGIAO = SUL AND
REU = Companhia de Arrendamento Mercantil RCI Brasil: IMPROCEDENCIA (5.0/1.0)
RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = REVISIONAL AND OJ = JEC AND REGIAO =
SUDESTE: IMPROCEDENCIA (5.0/1.0)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND ACAO = OUTRAS AND VALOR_CAUSA = I1:
EXTINCAO_SEM_MERITO (3.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = REVISIONAL AND OJ = JEC AND REGIAO = SUL:
EXTINCAO_SEM_MERITO (3.0)
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RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = REVISIONAL AND REGIAO = SUDESTE AND
RISCO_ANTERIOR = REMOTO: IMPROCEDENCIA (15.0/3.0)

RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND ACAO = TARIFA: CONDENACAO (3.01/1.01)
RISCO_ATUAL = PROVAVEL AND VALOR_CAUSA = I1: ACORDO (2.0/0.0)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND ACAO = REVISIONAL: EXTINCAO_SEM_MERITO (14.0/5.0)
RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = REVISIONAL AND REGIAO = SUL: ACORDO
(33.0/14.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = REVISIONAL AND REU = Companhia de Arrendamento
Mercantil RCI Brasil: EXTINCAO_SEM_MERITO (7.0/2.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = REVISIONAL AND VALOR_PROVISAO = I3:
IMPROCEDENCIA (5.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO
IMPROCEDENCIA (13.0/6.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO
EXTINCAO_SEM_MERITO (4.0/1.0)
RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = OUTRAS AND VALOR_CAUSA = 13:
EXTINCAO_SEM_MERITO (15.09/4.09)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND VALOR_PROVISAO = I3 AND REGIAO = SUDESTE:
EXTINCAO_SEM_MERITO (8.0/3.0)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND VALOR_PROVISAO = 13: OUTROS (7.0/2.0)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND OJ =VC: OUTROS (11.0/3.0)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND REGIAO = NORDESTE AND ACAO = INDENIZATORIA:
EXTINCAO_SEM_MERITO (4.0/2.0)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND REGIAO = CENTRO-OESTE: EXTINCAO_SEM_MERITO
(7.0/3.0)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND VALOR_RISCO = 11 AND VALOR_CAUSA = I2:
EXTINCAO_SEM_MERITO (8.0/3.0)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL AND REGIAO = NORDESTE AND ACAO = TARIFA: OUTROS
(4.0/1.0)

RISCO_ATUAL = POSSIVEL: CONDENACAO (18.04/7.04)

ACAO = INDENIZATORIA AND VALOR_RISCO =11 AND RISCO_ANTERIOR = REMOTO AND
VALOR_CAUSA =11 AND REGIAO = SUDESTE: IMPROCEDENCIA (9.0/2.0)

ACAO = INDENIZATORIA AND VALOR_RISCO = 12: OUTROS (6.0/2.0)

ACAO = INDENIZATORIA AND RISCO_ANTERIOR = REMOTO AND VALOR_PROVISAO = 11
AND REGIAO = SUL: IMPROCEDENCIA (6.0/2.0)

ACAO = INDENIZATORIA AND RISCO_ANTERIOR = REMOTO AND VALOR_PROVISAO = 11:
EXTINCAO_SEM_MERITO (11.0/2.0)

VALOR_RISCO =13 AND REU = Companhia de Credito Financiamento e Investimento RCI Brasil:
IMPROCEDENCIA (16.0/7.0)

ACAO = INDENIZATORIA: EXTINCAO_SEM_MERITO (8.0/3.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND ACAO = TARIFA AND REGIAO = SUL: IMPROCEDENCIA
(5.0/1.0)

RISCO_ATUAL = REMOTO AND OJ = JEC: EXTINCAO_SEM_MERITO (12.0/4.0)

REGIAO = NORDESTE AND RISCO_ANTERIOR = REMOTO: ACORDO (3.0/1.0)
RISCO_ANTERIOR = REMOTO AND REU = Companhia de Credito Financiamento e Investimento
RCI Brasil: IMPROCEDENCIA (5.0/1.0) : OUTRO S (11.19/6.0)

REVISIONAL AND VALOR_RISCO = I1:

REVISIONAL AND VALOR_RISCO = 13:
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ACRO oJ RISCO_ATUAL MOTIVO ARQUIVAMENTO
COUTEAS CEJUSC REMOTO EXTINCAC SEM MERITC
TARIFA E DAND MORAL VARA TUNICA REMOTO EXTINCAC SEM MERTTO
COUTEAS FROCO! REMOTO CUTROS

CUTRLS EROCON 2 EXTINCAC SEM MERITO
TARIFA PROCO! 2 EXTINCRC SEM MERITO
TARIFA E DANO MOBAL WVC REMOTO EXTINCRC SEM MERITO
OUTRAS WC REMOTO EXTINCRC SEM MERITO
INDENIZATORIA W REMOTO EXTINCAC SEM MERITC
REVISICHAL W REMOTO IMFROCCEDENCIA
TARIFA W REMOTO ACORDO

COUTEAS CEJUSC POSSIVEL EXTINCAC SEM MERTTO
OUTRRS JEC REMOTO EXTINCRAC SEM MERITO
OUTRLS EROCON ERCWVAVEL EXTINCRC SEM MERITC
INDENIZATCRIA JEC REMOTO EXTINCRC SEM MERITO
REVISICOHNAL JEC REMOTO IMFROCEDENCIA
TARIFA E DANQ MORAL JEC REMOTO IMFROCEDENCIA
TARIFA C REMOTO IMFROCCEDENCIA
TARIFA E DANO MOBRAL VT FROVAVEL EXTINCAC SEM MERITC
INDENIZATORIA W FROVAVEL ACORDO

REVISICHAL VARL THIC POSSIVEL EXTINCAC SEM MERTTO
CUTRLS VT ERCVAVEL CONDENACRC
REVISICHAL Ve FROVAVEL CONDENACRC

TARIFA Ve FROVAVEL CONDEMACRC

OUTERRS JEC FROVAVEL EXTINCRC SEM MERITO
INDENIZATORIA FROCO] POSSIVEL EXTINCAC SEM MERITO
REVISTONAL PROCO] BPOSSIVEL EXTINCAC SEM MERITO
TARIFR PROCO] BPOSSIVEL COUTROS
INDENTIZATORIA JEC PROVAVEL CONDENACRO

OUTERRS FROCON POS3IVEL QUTROS

REVISTONAL JEC FROVAVEL CONDENACRD

TARIFA E DANO MCORLAL JEC FROVAVEL CONDENACRD

TARIFR JEC PROVAVEL CONDENACRO
INDENTZATORIA Vi POS3IVEL QUTROS

CUTEAS Wi BPOSSIVEL EXTINCAC SEM MERITO
TRRIFZ Vi POSSIVEL OUTROS

REVISICHAL ViC POSSIVEL EXTINCAC SEM MERITO
OUTERAS JEC POS3IVEL EXTINCAC SEM MERITO
TARIFA E DANC MORAL c BPOSSIVEL EXTINCAC SEM MERITO
INDENIZATORIA JEC BOSSIVEL EXTINCAC SEM MERITO
TARIFR c POSSIVEL CONDEMACRO
REVISTONAL c BPOSSIVEL EXTINCAC SEM MERITO
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MOTIVO ARCQUIVRAMENTO

COUTRAS

TARTFL E DRANC MORAL

BREVISIOHAL

INDENIZATCORIA

REVISIONAL
TRERIFR
COUTRAS

TARIFL E DANC MORAL
INCENIZATORIA

CUTRAS
TARTFR
REVISIONAL
CUTRAS

TARTFL E DABNC MORAL
INDENIZATORIA

TARTFR
BREVISIONAL

CEJUSC
VARR TUNICR
VAERR UNICL
PROCO!
PROCO!
FROCO!
FROCO!

Vi

Vi

Wi

Ve

e

JEC

JEC

JEC

JEC

JEC

EXTINCAC SEM MERITO
EXTINCAC SEM MERITO
EXTINCAO SEM MERITO
EXTINCAO SEM MERITO
EXTINCAC SEM MERITO
OUTROS

COUTROS

CONDENACRD

ACOEDOD
EXTINCAO SEM MERITO
IMPROCELENCTIA
IMPROCEDENCTA
EXTINCAO SEM MERITO
CONDENACRD

EXTINCAC SEM MERITO
CONDENACRD
EXTINCAC SEM MERITO
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APENDICE E - Experimento 2 J48 — Arvore de decisdo
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APENDICE F - Resultado Experimento 1 REPTree

REPTree

RISCO_ATUAL = POSSIVEL
0J = JEC : EXTINCAO_SEM_MERITO (40/23) [18/11]

0J=VC

| ACAO = REVISIONAL : EXTINCAO_SEM_MERITO (6/2) [4/2]

| ACAO = TARIFA : EXTINCAO_SEM_MERITO (5/3) [0/0]

| ACAO = INDENIZATORIA : OUTROS (4/0) [0/0]

| ACAO = TARIFA E DANO MORAL : EXTINCAO_SEM_MERITO (0/0) [0/0]
| ACAO = OUTRAS : EXTINCAO_SEM_MERITO (4/2) [1/0]

0J = PROCON : OUTROS (79.3/2) [40.3/0]

0J = VARA_UNICA : OUTROS (0/0) [1/0]

0J = CEJUSC : EXTINCAO_SEM_MERITO (1/0) [0/0]
RISCO_ATUAL = PROVAVEL

ACAO = REVISIONAL : CONDENACAO (20/7) [6/4]

ACAO = TARIFA : CONDENACAO (48.29/5.29) [27/5]

ACAO = INDENIZATORIA

| VALOR_RISCO = I1 : ACORDO (15/7) [3/1]

| VALOR_RISCO = I2 : CONDENACAO (1/0) [2/0]

| VALOR_RISCO = I3 : CONDENACAO (10/0) [5/1]

ACAO = TARIFA E DANO MORAL : CONDENACAO (34/6) [21/2]
ACAO = OUTRAS : CONDENACAO (6/2) [3.29/1.29]

ISCO_ATUAL = REMOTO

ACAO = REVISIONAL

| REGIAO = SUL : ACORDO (29/17) [12/5]

| REGIAO = NORDESTE : IMPROCEDENCIA (8/4) [5/3]

| REGIAO = SUDESTE : IMPROCEDENCIA (16/4) [7/3]

| REGIAO = CENTRO-OESTE : IMPROCEDENCIA (9/4) [6/3]

| REGIAO = NORTE : IMPROCEDENCIA (3/1) [0/0]

ACAO = TARIFA : IMPROCEDENCIA (42.41/12.41) [17/7]

ACAO = INDENIZATORIA

| VALOR_RISCO =1

| | REGIAO = SUL : IMPROCEDENCIA (5/2) [3/1]

| | REGIAO = NORDESTE : EXTINCAO_SEM_MERITO (11/4) [2/0]
| | REGIAO = SUDESTE

| | | VALOR_CAUSA = I1 : IMPROCEDENCIA (5/2) [7/2]

| | | VALOR_CAUSA = I3 : EXTINCAO_SEM_MERITO (2/0) [0/0]
|1

|1

|1

|

| VALOR_CAUSA = 12 : EXTINCAO_SEM_MERITO (1/0) [0/0]
REGIAO = CENTRO-OESTE : EXTINCAO_SEM_MERITO (3/1) [0/0]
REGIAO = NORTE : EXTINCAO_SEM_MERITO (2/1) [0/0]
VALOR_RISCO = I2 : OUTROS (6/3) [1/0]
| VALOR_RISCO = I3 : EXTINCAO_SEM_MERITO (8/3) [7/4]
ACAO = TARIFA E DANO MORAL : IMPROCEDENCIA (23/9) [16/6]
ACAO = OUTRAS : EXTINCAO_SEM_MERITO (20/11) [19.41/9.41]

—_———————_—_——_— gy —————— — —
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APENDICE G - Resultado Experimento 2 REPTree

REPTree

0J = JEC

| ACAO = REVISIONAL : EXTINCAO_SEM_MERITO (21/12) [8/3]

| ACAO = TARIFA : CONDENACAO (95/48) [45/20]

| ACAO = INDENIZATORIA

| | REGIAO = SUL : CONDENACAO (18/13) [10/7]

| | REGIAO = NORDESTE : EXTINCAO_SEM_MERITO (20/8) [5/3]

| | REGIAO = SUDESTE : IMPROCEDENCIA (18/15) [11/5]

| | REGIAO = CENTRO-OESTE : EXTINCAO_SEM_MERITO (11/6) [3/3]
| | REGIAO = NORTE : EXTINCAO_SEM_MERITO (5/4) [1/0]

| ACAO = TARIFA E DANO MORAL : CONDENACAO (61/32) [42/22]

| ACAO = OUTRAS : EXTINCAO_SEM_MERITO (13/6) [6/2]

J=VC

ACAO = REVISIONAL

| REGIAO = SUL : ACORDO (29/17) [11/4]

| REGIAO = NORDESTE : EXTINCAO_SEM_MERITO (8/5) [7/5]
| REGIAO = SUDESTE : IMPROCEDENCIA (20/11) [7/3]

| REGIAO = CENTRO-OESTE : IMPROCEDENCIA (12/7) [8/5]
| REGIAO = NORTE : IMPROCEDENCIA (3/1) [0/0]

ACAO = TARIFA

| REGIAO = SUL : IMPROCEDENCIA (4/2) [0/0]

| REGIAO = NORDESTE : CONDENACAO (2/1) [2/0]

| REGIAO = SUDESTE : EXTINCAO_SEM_MERITO (5/2) [4/4]
| REGIAO = CENTRO-OESTE : OUTROS (3/1) [1/0]

| REGIAO = NORTE : CONDENACAO (0/0) [0/0]

ACAO = INDENIZATORIA : ACORDO (17/12) [4/2]

| ACAO = TARIFA E DANO MORAL : CONDENACAO (2/1) [0/0]
| ACAO = OUTRAS : EXTINCAO_SEM_MERITO (15/11) [14/8]
0J = PROCON : OUTROS (83/2) [43/0]

0J = VARA_UNICA : IMPROCEDENCIA (1/0) [1/1]

0J = CEJUSC : EXTINCAO_SEM_MERITO (1/0) [1/0]

0
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APENDICE H - Experimento 2 REPTree — Arvore de decisdo

Orgdo Julgader

o —

| PROCON | |\.raml]nica | | CEIUSC |

Improcedé Exting3o
ncia S2m

Can. Sud

|Cen. H Mor.

] N

Improcedé Condenag ExtingSo E Condenacd AR ‘; In'q:rn:l: -
. A o 5&m ncia
ncia Ho sem o

Improcede Improcede Improcede
ncia noia ncia




