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Resumo

Observa-se nos tltimos anos um crescimento no volume de pesquisas relativas a Processamento de Linguagem
Natural (PLN). A utilizacdo de redes neurais convolucionais e recorrentes em conjunto com técnicas de vetori-
zacao de palavras vem apresentando resultados promissores quando aplicadas a problemas de classificacao
textual, como anélise de sentimentos e segmentacao de documentos em tépicos. Neste artigo propoe-se o
uso de técnicas de PLN na categorizagdo de textos curtos, com o objetivo de classificar as descri¢des dos
atendimentos realizados pelo Ministério Publico do Parand a populacao em uma das dreas de atuacao da
instituicdo. Buscou-se elaborar um modelo capaz de automatizar a rotulacao dos atendimentos, reduzindo o
tempo gasto com a selecao do atributo e a validacao do cadastro, possibilitando a alocacdo de funciondrios
em demandas mais complexas. Foram utilizados métodos de extracdo de caracteristicas textuais a partir
de matrizes termo-documento e representagdes vetoriais. Na etapa classificatéria foram apresentadas as
performances obtidas por diferentes classificadores, dentre eles modelos lineares e ensembles, bem como
algumas arquiteturas de redes neurais. Ao final, observou-se que o melhor resultado foi obtido através da
representacao vetorial de palavras com Wang2Vec associada a rede neural recorrente GRU, atingindo uma
acurécia de 93% e FI-Score de 87,4% na classificacao de doze categorias.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Classificacao Textual, Word Embeddings, Redes Neu-
rais Recorrentes

Abstract

In recent years, there has been an increase in the volume of research related to Natural Language Processing
(NLP). The use of convolutional and recurrent neural networks together with word embedding techniques
has presented promising results when applied to textual classification problems, such as sentiment analysis
and topic segmentation of documents. This paper proposes the use of NLP techniques for categorization of
short texts, with the purpose of classifying the descriptions of the services performed by the Public Prosecutor
of Parand to the population in one of the institution’s areas of activity. It was intended to elaborate a model
capable of automating the labeling of the attendances, reducing the time spent selecting the attribute and
validating the register, allowing the allocation of employees in more complex demands. Methods of feature
extraction from texts were compared by using document-term matrices and vector representations. In the
classificatory stage were presented the performances obtained by different classifiers, among them linear
models and ensembles, as well as some neural networks architectures. At the end, it was observed that the best
result was obtained through vector representation of words with Wang2Vec associated with the GRU recurrent
neural network, reaching an accuracy of 93% and F1-Score of 87.4% in the classification of twelve categories.
Keywords: Natural Language Processing, Text Classification, Word Embeddings, Recurrent Neural Networks

1. Introducao cionadas aos direitos fundamentais da cidadania, tais
como a defesa da satide piiblica, do meio ambiente, do
O Ministério Publico do Parand (MPPR) é um 6180 patriménio publico, dos direitos humanos, dentre ou-

responsavel pela representacao dos interesses da so-  tras. Uma de suas principais atribuicdes é a recepcdo
ciedade, atuando diretamente em diversas areas rela-  de demandas através de atendimentos pessoais, tele-

* mynoguti@mppr.mp.br fonemas e dentincias, e posterior encaminhamento ao
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setor mais adequado, sendo fundamental para isso a
identificacdo da area de atuacao responsavel a resolu-
¢ao do caso. Desse modo, uma solicitacao de medica-
mentos, por exemplo, deve ser remetida a Promotoria
de Justica na area da satide, enquanto uma demanda
por vaga em creche deve ser direcionada a area da edu-
cacao. Atualmente, o MPPR conta com cerca de 470
unidades em todo o estado do Parand que registram,
em média, mais de dez mil atendimentos por més. To-
das as informacoes sdo cadastradas em um sistema
eletronico denominado PRO-MP e validadas por um
Promotor de Justica.

Uma amostra de 8.820 atendimentos revelou que
aproximadamente 20% dos cadastros analisados apre-
sentavam informacoes inconsistentes, em geral devido
a associacao incorreta da demanda, preenchida no
sistema como um texto curto, em relacdo a area de
atuacao, um campo de multipla escolha selecionado
pelo usudrio. A associagdo equivocada ocorre em ra-
zao de grande parte dos funciondrios nao possuirem
formacdo na érea do Direito, tornando a escolha da te-
matica de atuacdo uma tarefa muitas vezes complexa.
Além disso, a auséncia de um protocolo unificado de
preenchimento das informacdes no sistema reduz a
uniformidade e a precisdo dos dados cadastrados. Esse
cendrio reflete diretamente nas decisdes tomadas pela
administracao, tendo em vista que muitas vezes se uti-
liza dessas informacdes para determinar a destinacao
de recursos humanos e materiais em areas com maior
volume de demanda. Por fim, a imprecisdo no preen-
chimento da drea de atuacdo responsavel por um caso
pode levar ao encaminhamento da solicitacdo a uni-
dade incorreta, aumentando o tempo de tramitacao
até sua resolucao.

Considerando o exposto acima, o presente artigo
tem como objetivo confeccionar um modelo classifi-
catério capaz de extrair informacdes textuais contidas
nas descricdes dos atendimentos, sugerindo automati-
camente ao usudrio a drea de atuacdo correspondente.
Pretende-se que a automatizacao dessa tarefa reduza
a variabilidade interpretativa dos casos, bem como o
tempo gasto pelo usudrio na selecdo do atributo no
sistema, possibilitando a alocacdao desse tempo em
demandas mais complexas. Além do ganho imediato
no momento do cadastro, um classificador adequado
possibilitaria a remocao da etapa de validacao pelo
Promotor de Justica, encaminhando a demanda auto-
maticamente ao setor adequado e diminuindo o tempo
de tramitacao dos casos. Por fim, o continuo uso da
ferramenta no sistema permitiria a longo prazo gerar

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 13, 01, 2019

Aplicacdo de Técnicas de Classificacdo Textual na Predicdo de Areas de Atuacio do Ministério Ptiblico

estatisticas mais confidveis das necessidades da po-
pulacido e, consequentemente, aprimorando a gestao
administrativa.

A seguir serdo reportados os resultados obtidos com
a aplicacdo de técnicas de pré-processamento, extra-
¢ao de caracteristicas e classificadores em uma base
obtida do sistema PRO-MP relativo aos atendimentos
realizados ao publico. Serao apresentados os desafios
em se trabalhar com a base, as avaliacoes do uso de
uma matriz documento-termo (Document-Term Ma-
trix ou DTM) comparativamente a representa¢do veto-
rial de palavras e a avaliacdo de desempenho de classi-
ficadores classicos, ensembles e redes neurais. Ao final
serd demonstrado que a representacdo obtida com
Wang2Vec aplicada a redes neurais recorrentes apre-
sentaram melhores resultados, especificamente com
uso da denominada Gated Recurrent Unit (GRU), com
obtencao de acurécia de 93% e FI1-Score de 87,4% na
tarefa de classificar doze diferentes areas de atuacao.

2. Trabalhos Relacionados

Estudos relacionados a classificacdo textual vém au-
mentando nos dltimos anos, motivados especialmente
pela potencialidade na utilizagdo de dados ndo estru-
turados contidos em documentos e registros textuais
diversos. Particularmente na 4rea do Direito, a aplica-
¢ao de técnicas de machine learning e outras tecno-
logias é relativamente recente, tendo expandido em
razao do surgimento de lawtechs ou legaltechs, empre-
sas que prop0em a conjunc¢do da drea do Direito e da
tecnologia.

No que se refere a pesquisas especificas na drea de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), é possi-
vel citar o artigo de Sulea et al. (2017) [1], o qual utilizou
decisoes judiciais da Suprema Corte da Franca e me-
tadados diversos para predizer a drea de Direito dos
casos analisados, dentre outras tarefas. Para tanto, fo-
ram aplicados classificadores ensembles com extragao
de unigramas e bigramas para a representacdo textual.
Mais similar ao caso estudado no presente artigo, o tra-
balho de Undavia et al. (2018) [2] propde a classificacao
de documentos da Suprema Corte dos Estados Unidos
entre quinze diferentes categorias, tendo comparado
vérias conjuncoes entre extracdo de caracteristicas e
classificadores, com obtencao de melhores resultados
através da aplicacdo de redes neurais convolucionais
(CNN) com representacao vetorial utilizando a técnica
Word2Vec. Um modelo similar foi aplicado em docu-
mentos recebidos pelo Supremo Tribunal Federal no
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Brasil e relatado em Silva et al. (2018) [3], com obten-
¢ao de um classificador com uso de embedding layer e
CNN aplicado a um problema de seis classes.

Outros métodos explorados neste trabalho sao as
aplicacoes de redes neurais recorrentes (RNN), em
especifico as denominadas Long Short-Term Memory
(LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU). Em relacdo ao
topico, pode-se encontrar em Wang et al. (2018) [4] um
estudo comparativo entre LSTM e outros classificado-
res aplicados a andlise de sentimentos em textos curtos.
Foram utilizadas trés diferentes bases, com melhor per-
formance com uso de LSTM em casos em que havia
grande volume de dados na particdo de treino. Jd no es-
tudo de Yin e Kann (2017) [5], foi realizado um compa-
rativo entre estruturas CNN e RNN em sete diferentes
tarefas. Verificou-se no estudo que as RNNs apresen-
tavam bons resultados em uma variedade de tarefas
relacionadas a PLN. Ainda sobre o assunto, Wang et
al. (2016) [6] realizou um comparativo entre arquite-
turas de redes neurais recorrentes com uso de LSTM
e GRU associadas a CNNs na classificacdo textual de
trés bases, tendo apresentado melhores resultados na
conjuncao dessas duas estruturas do que os demais
modelos aplicados a mesma tarefa.

3. Materiais e Métodos

3.1. Materiais

A base de dados utilizada na tarefa de classificacao
foi obtida a partir dos registros de atendimentos no
sistema PRO-MP, contendo 252.061 observacoes entre
os anos de 2016 a 2019. Ap6s uma anélise preliminar,
verificou-se a existéncia de elementos nao classifica-
dos ou repetidos, bem como a existéncia de classifi-
cacdes incorretas e registros inadequados. Com o in-
tuito de minimizar os reflexos desses problemas no
treinamento do modelo, foi adicionada uma etapa in-
termedidria de validacdo dos dados com auxilio de
uma equipe do MPPR especializada na area de Direito.
O objetivo era revisar a base e filtrar as observacoes
inconsistentes, possibilitando reduzir a incidéncia de
incorre¢des, de modo a assegurar maior eficicia do mo-
delo e seguranca nas predicoes obtidas. Em razao do
pouco tempo disponivel, foi possivel analisar somente
19.702 registros, tendo sido validados deste montante
o total de 15.263 observacoes, as quais foram conside-
radas no trabalho como base final para a constru¢ao
do classificador.

Tendo em vista que algumas categorias apresenta-
vam baixa representatividade em relacdo ao total de
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observacdes, optou-se por manter apenas classes com
mais de duzentas observacoes na base de dados, re-
sultando em um problema com doze categorias de
classificacao. Além disso, adotando o método comum
de validacdo de modelos de Machine Learning, a base
final foi dividida em trés particdes, com a proporcao de
dados igual a 80%, 10% e 10% do total de observagoes
para as bases de treino, validacao e teste, respectiva-
mente. A distribuicao de frequéncia das doze dreas de
atuacao nas trés particoes da base pode ser visuali-
zada através do grafico abaixo. Observa-se alto grau
de desbalanceamento de classes, em especial para as
areas de Saude e Familia, com maior quantidade de
atendimentos validados.
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Figura 1: Distribuicdo das classes nas bases de dados

Em relacdo as técnicas de vetorizacao de palavras,
foram obtidas alguns modelos pré-treinados em por-
tugués e disponibilizados para uso através do artigo
de Hartmann et al. (2017) [7]. Para o estudo foram se-
lecionadas apenas as bases com tamanho vetorial de
50, 100 e 300 unidades, com uso de Continuous Bag
of Words (CBoW) e Skip-Gram aplicados aos modelos
Word2Vec, Wang2Vec, FastText e Glove. As bases acima
foram treinadas com utilizacao de corpus genérico,
nao especializado na drea do Direito.

Por fim, para treinamento de um modelo Word2Vec
com vocabuldrio similar ao encontrado na base de
classificacao, foram utilizados dados da base de aten-
dimento nao validados e descricoes de procedimentos
internos do Ministério Publico, igualmente registra-
dos no PRO-MP, resultando em uma base contendo
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922.588 sentencas para a criacao de word embeddings,
possibilitando a comparacdo do uso de bases genéricas
e especializadas na tarefa de classificacao textual.

3.2. Métodos
3.2.1. Pré-Processamento

A seguir estdo listadas as técnicas utilizadas para pré-
processamento textual neste artigo. As padronizacoes
de palavras foram majoritariamente aplicadas com uso
de expressoes regulares, enquanto o processo de lem-
matization e o modelo de Part-of-Speech (POS) tagging
foram utilizados conforme constantes no pacote spacy
do python para o idioma portugués.

Tokenizacao: divisao de sentencas em palavras;

Lowercase: padronizacao para letras mintisculas;

Remocao de pontuagio;

POS tagging: classificacao gramatical;

Padronizacdao de numerais: transformacao de

nuimeros no algarismo zero;

6. Padronizacdao de nomes préprios: transforma-
¢ao de nomes proprios no token nome_proprio
a partir de uma lista de nomes em portugués
coletada do IBGE [9] (dados tratados por Alvaro
Justen/Brasil.1I0);

7. Lemmatization: reducao da inflexao das palavras
em um ntcleo comum;

8. Remocao de caracteres nao-ASCII: exclusao de

caracteres que ndo pertencem ao alfabeto ASCII.

ARl o

Destaca-se que as etapas de pré-processamento fo-
ram aplicadas diferentemente de acordo com a sele-
¢do da técnica de extracdo de caracteristicas dos textos,
sendo descritas em cada caso na sec¢ao seguinte.

3.2.2. Extracdo de Caracteristicas

Em relacdo a representacao dos textos em termos
numéricos, pode-se considerar a aplicacao de duas
técnicas distintas no presente estudo: a primeira com
a criacao de uma DTM e a segunda com aplicacao de
modelos de word embeddings.

Como a confeccdo de uma matriz termo-documento
necessita de maior padronizacao das palavras para
agrupar tokens correspondentes, foram utilizadas to-
das as etapas de pré-processamento descritas ante-
riormente, com o objetivo de reduzir a variabilidade
dos termos encontrados nas descricoes. Na etapa de
aplicacao do POS tagging, foram identificadas e man-
tidas apenas palavras cuja classe gramatical estivesse
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entre as seguintes: substantivo, verbo, advérbio e adje-
tivo, com o intuito de manter apenas as palavras con-
sideradas mais relevantes na detec¢do de um assunto
no atendimento. Da limpeza resultante, foi construida
uma DTM com unigramas e bigramas contabilizados
de acordo com a técnica Term Frequency-Inverse Do-
cument Frequency (TE-IDF), com linhas de corte confi-
guradas para manter apenas tokens com mais de dez
contagens e com menos de 90% de frequéncia consi-
derando o total de documentos no corpus. A matriz
resultante continha 6.428 termos, considerando todos
0s 11.549 documentos da base de treino.

No que se refere ao word embedding, foram aplicadas
apenas algumas etapas do pré-processamento, tendo
em vista que a técnica é capaz de extrair relacoes se-
manticas entre palavras, projetando-as em um espago
vetorial significativo e necessitando de menor quanti-
dade de limpeza para uma boa representa¢do do voca-
bulério associado ao corpus [8]. Como mencionado an-
teriormente, foram utilizadas duas representacoes ve-
toriais distintas, uma através de modelos pré-treinados
de Hartmann et al. (2017) [7] e outra com aplica¢do do
Word2Vec na base especializada do MPPR. Para cada
caso, aplicou-se um processo de limpeza diferenciado.

Para o uso dos modelos pré-treinados, foi aplicado
um script fornecidos pelos préprios autores para pré-
processamento dos textos, a fim de se obter um estru-
tura semelhante e garantir a correspondéncia entre os
tokens da base de classificacao e dos modelos embed-
dings pré-treinados. Em linhas gerais, o pré-processa-
mento consistia na tokenizacdo da base, lowercase, re-
mocao de estruturas especiais e de sentengas com me-
nos de seis fokens e padronizacao de digitos, palavras
com pouca ocorréncia, e-mails e URLs.

No segundo caso, foram aplicadas as etapas de to-
kenizacdo, lowercase, remocao de pontuacao, padro-
nizacdo de numerais e nomes préprios e remocao de
caracteres nao-ASCII. Para o treinamento dos modelos
foi utilizado o pacote gensim do python, mantendo-
se o tamanho vetorial igual a 50, 100 e 300, a fim de
possibilitar a comparacao com os modelos anteriores.
Foram variados os tamanhos de janela de palavras e
contagem minima de aparicdes de palavras, bem como
foram testadas a duas configuracdes disponiveis no pa-
cote, o CBoW e o Skip-Gram.

3.2.3. Classificadores

Ap6s a extracdo de caracteristicas pelas técnicas des-
critas anteriormente, foram aplicados diversos classifi-
cadores com a finalidade de se obter a predi¢do da area
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de atuacao a partir das descricoes dos atendimentos.
Para tanto, foram utilizados trés grupos de classifica-
dores, pontuados a seguir.

1. Classificadores Tradicionais:

a) Regressdo Logistica
b) Support Vector Machine (SVM)

2. Classificadores Ensembles:

a) Random Forest
b) Gradient Boosting

3. Redes Neurais:

a) Redes Neurais Convolucionais (CNN)
b) Redes Neurais Recorrentes (RNN)

Para arepresentacao com TF-IDF foram aplicados os
classificadores tradicionais e ensembles. No caso das
representacoes com embeddings foram aplicadas as
trés categorias de classificadores, sendo que, para os
dois primeiros grupos, a representacdo das descricoes
foi obtida através do vetor da média de todos os tokens
que compunham a sentenca, enquanto na aplicacao
de redes neurais foi utilizada a camada embedding do
pacote keras, com padronizacdo de tamanho de sen-
tenca igual a 200. Todas as arquiteturas foram confi-
guradas no keras com backend Tensorflow e treinadas
com numero de épocas igual a 100 e auxilio de uma
GPU.

Em razao do desbalanceamento de classes presente
nos dados, foram utilizadas técnicas de balanceamento
aleatodrio na base de treino, previamente a confeccao
dos classificadores, com uso do pacote imblearn do
python. As duas técnicas aplicadas foram o Random
Under Sampler (RUS), a qual obtém uma amostra ale-
atéria balanceada das classes, com reducao de todas
as classes para a frequéncia da menor categoria obser-
vada, e Random Over Sampler (ROS), com obtenc¢ao
de uma amostra aleatdria com reposicao balanceada
das classes, a partir da reamostragem de elementos
das classes menores até atingir a frequéncia da classe
maior.

4. Resultados e Discussoes

Com a finalidade de determinar a configuracao dos
parametros do Word2Vec na base especializada, optou-
se por ajustar diversos modelos da referida técnica
e testar um classificador simples e de rapido treina-
mento na base de validacao, selecionando aquele que
apresentasse melhor performance em termos de F1-
Score. Desse modo, foram criados 54 modelos com
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uso das técnicas CBow e Skip-Gram e os valores de
janela igual a 5, 10 e 15, contagem minima das pala-
vras igual 2, 5 e 10 e tamanho do vetor igual a 50, 100 e
300. Verificou-se inicialmente uma melhora nos resul-
tados de modelos com vetor tamanho 300, tendo sido
fixado esse parametro e gerado heatmaps dos F1-Score
para visualizacdo das demais configuragées, conforme
figuras abaixo.
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Figura 2: Heatmap para Word2Vec com vetor tamanho 300

Em seguida realizou-se um teste similar nas bases
pré-treinadas de textos genéricos. Neste caso foram tes-
tadas as variacdes dos modelos Word2Vec, Wang2Vec,
FastText e Glove, variando-se o tamanho vetorial (50,
100 e 300) e as técnicas (CBow e Skip-Gram), exceto
no caso do Glove, cuja metodologia nao se utiliza das
aludidas técnicas. Novamente foi verificado que o uso
de vetor tamanho 300 apresentou melhora na perfor-
mance do classificador. As representacdes dos valores
F1-Score e acurdcia em cada caso podem ser verifi-
cadas na tabela a seguir, considerando novamente a
aplicacdo do classificador SVM e o vetor tamanho 300.

Tabela 1: Resultados da aplicacao de SYM em configuragoes
pré-treinadas de embeddings

Modelo Técnica | Acurdcia | F1-Score

CBow 0,828 0,660
Word2Vi ’ ’

OraeVee " Skip-Gram | 0,846 0,698
CBow 0,864 0,742
WangzVec | -q i Gram | 0,866 0,739
FastText CBow 0,837 0,696
Skip-Gram 0,864 0,739
Glove - 0,850 0,722

Tendo em vista os resultados expostos acima e vi-
sando maximizar o FI-Score, foram selecionadas as
configuracoes listadas em seguida para representacao
numérica dos textos na base de atendimentos:

Trabalho de Conclusao de Curso, vol. 01, n° 13, 01, 2019



1. TF-IDF: matriz com dimensao de 11.549 linhas
(documentos) e 6.428 colunas (unigramas e bi-
gramas);

2. Word2Vec com base especializada: aplica¢do da
técnica Skip-Gram com vetor 300, contagem mi-
nima de 5 e janela igual a 10;

3. Word Embedding com base genérica: modelo
Wang2Vec com aplicacao da técnica CBoW e ve-
tor tamanho 300. Observa-se que o bom desem-
penho dessa técnica estd de acordo com os re-
sultados apontados em [7], no sentido de que o
Wang2Vec apresenta boa performance em uma
ampla variedade de tarefas de PLN.

Ap6s a configuracdo das representacoes, foram apli-
cados os classificadores pontuados anteriormente. As
tabelas abaixo apresentam os valores de acurécia e FI-
Scorena base de teste para cada modelo, divididas por
grupos de classificadores. Em todos os casos foram tes-
tados o uso da base original, de RUS e ROS, a fim de
se verificar a possibilidade de melhorias com aplica-
¢ao de técnicas de balanceamento. Apenas o melhor
resultado em termos de FI-Score serd reportado a se-
guir, sendo descrito na coluna "Representacdo”caso
tenha sido utilizada uma base com RUS ou ROS no lu-
gar da original. A representacao vetorial especializada
serd referida apenas como Word2Vec, enquanto a base
genérica estard denominada como Wang2Vec.

Tabela 2: Resultados dos Classificadores Tradicionais na Base
de Teste

Classificador Representacdo | Acurdcia | F1-Score
TF-IDF? 0,901 0,835
Regressao Logistica Word2Vec? 0,865 0,789
Wang2Vec? 0,805 0,714
TF-IDF? 0,899 0,829
SVM Word2Vec 0,890 0,791
Wang2Vec? 0,821 0,730

@ Utilizagao de RUS, ? utilizacdo de ROS

Tabela 3: Resultados dos Classificadores Ensemble na Base
de Teste

Classificador Representacdo | Acurdcia | F1-Score
TF-IDF? 0,850 0,738
Random Forest Word2Vec? 0,825 0,656
Wang2Vec* 0,618 0,523
TF-IDF? 0,862 0,782
Gradient Boosting Word2Vec? 0.859 0.751
Wang2Vec? 0,791 0,655

@ Utilizagao de RUS, ? utilizagdo de ROS
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Tabela 4: Resultados do Embedding Layer e Redes Neurais
na Base de Teste

Classificador Representacdo | Acurdcia | F1-Score
Word2Vec 0,868 0,755
1D + MaxPooling 1D . d
Conv 1D + MaxPooling Wang2Vec 0,863 0,746
LSTM Word2Vec 0,916 0,838
Wang2Vec 0,911 0,833
GRU Word2Vec 0,922 0,854
Wang2Vec 0,930 0,874
Word2Vec 0,917 0,836
CNN + LSTM
* Wang2Vec 0,911 0,825
Word2Vec 0,912 0,827
CNN +GRU Wang2Vec 0,884 0,774
Word2Vec 0,909 0,821
Bi-LSTM
LS Wang2Vec 0,904 0,813
. Word2Vec 0,918 0,841
Bi-GRU Wang2Vec 0,889 0,789

@ Utilizagao de RUS, ? utilizacdo de ROS

A Tabela 2 demonstra que o uso de representacao
com DTM (TF-IDF) obteve performance superior em
relacdo as demais no grupo dos classificadores tradicio-
nais. O melhor resultado foi obtido com o classificador
por Regressao Logistica, sendo que o SVM também
apresentou bons resultados. Em ambos os casos, foi
verificado piora nos resultados com uso de representa-
¢do com word embeddings na base genérica. Nota-se,
ainda, que apenas a técnica SVM com Word2Vec apre-
sentou melhores resultados com uso da base original,
sendo que os demais foram positivamente afetados
pela aplicagao de ROS.

Em relacao aos classificadores ensemble expostos na
Tabela 3, ndo foi verificado aumento na performance
em relacdo ao grupo anterior, de modo que, nas trés
representacoes dos textos testadas, foi notada uma di-
minui¢do do FI-Scoreem comparacdo com os modelos
anteriores. Obteve-se uma melhora com aplicacado de
RUS com Random Forest, porém, ainda ficando signifi-
cativamente abaixo do desempenho dos demais mode-
los analisadas até entdao. Nenhuma das combinacgdes
expostas nesta tabela apresentou bom desempenho
com uso da base original.

Por fim, a Tabela 4 apresenta os resultados da apli-
cacao do embedding layer do keras em conjunto com
diferentes arquiteturas de redes neurais. A primeira
estrutura foi baseada no trabalho de [3], com recon-
figuracoes de alguns pardmetros que beneficiaram o
desempenho do CNN na base utilizada. Ainda assim,
os resultados foram medianos em relacdo aos demais e
nao superou o uso de classificadores tradicionais. Em
seguida, foi utilizada a RNN LSTM, tendo apresentado
bons resultados, com pequena melhora em relacao
ao desempenho da Regressdo Logistica. Um resultado
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ainda melhor foi obtido através do uso da RNN GRU,
sendo este classificador identificado como a melhor
performance deste trabalho em ambas as representa-
coes textuais testadas. Ainda, foram analisadas outras
configuracdes, com aplicacdo de LSTM e GRU bidireci-
onais, bem como de conjuncdo entre CNN e RNN, nédo
tendo superado o uso isolado do GRU.

Tendo em vista que o melhor classificador foi ob-
tido com a rede neural recorrente GRU associada a
representacdao com Wang2Vec, apresenta-se a seguir o
gréfico de treino e validacdo da acurdcia e FI1-Score nas
100 épocas treinadas, possibilitando a visualizacdo do
processo de construcgdo do classificador.

08
06

0.4

— Treino
— Validacgdo
0.2

0 25 50 73

Figura 3: Acuracia durante o treinamento de 100 épocas nas
bases de treino e validacao

0.25

— Treino
— Validagio

0 25 50 75

Figura &4: F1-Score durante o treinamento de 100 épocas nas
bases de treino e validacao

Pelas figuras acima, observa-se um crescimento con-
siderdavel em ambas as métricas nas primeiras 25 épo-
cas de treinamento, sendo que, apds esse marco, a base
de treino comeca a apresentar sinais de overfit. Investi-
gacOes mais aprofundadas nos parametros de learning
rate, camada de dropout e diminuicao de épocas foram
realizadas, porém sem obter melhoria significativa no
desempenho apresentado neste trabalho.
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Mais abaixo sdo apresentadas as matrizes de confu-
sdo da base de testes gerada pelo RNN GRU, represen-
tando as doze areas de atuacdo do Ministério Publico
classificadas neste estudo. A primeira configuragao
apresenta os valores brutos de classificacdes, enquanto
a segunda demonstra a matriz com a propor¢do de
acertos e erros em cada classe.

CR e 1 o 3 0 o 1] 5 2 1 1

DC o 58 o o ] 0 o o 2 2 o 2

DCl o 2 48 o 8 0 o o o 3 o ]

DE o o o 112 1 o o o o o 2 o

= DF 1 o 3 o m 3 o 1 2 o 1 3
EEU DI 2 o 2 o 2 36 o o o o o o
'_é DpP o 1 o o 2 o 18 o o o o o
= DPC o o o 6 3 2 o 26 2 o o o
DS 1 1 1 o 3 o o o 283 o 1 o

HU 1 1 2 o o a o o o k1 1 1

1] 1 o o o 10 a o 1 o o 31 o

RP 1 2 o o 2 Q o o o o o 29

[}
=
[=]
5]
Q
a
[=]
=

DF [ol] DP  DPC DS

I
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=
-

Valor Predito

Figura 5: Matriz de confusdo - nimero de ocorréncias

CR
DC
DCl 0.000 01787 Ik 0.131 0.000 0.000 0.000 0.000 0.049 0.000 0.000

0.011 0000 0033 0.000 0000 0.000 0.056 0.022 0011 0.011
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.031 0.031 0.000 0.021
DE 0.000 0.000 0. 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.017 0.000
DF 0.002 0.000 0.005 0.000 0.002 0.003 0.000 0.002 0.005
DI 0.043 0.000 0.048 0.000 0. 0.000 0.000 0.000 0.000

DpP 0.000 0.043 0.000 0.000 0.095 0.000 0.000 0.000 0.000

Valor Real

DPC 0.000 0.000 0.000 0154 0.077 0.051 0.000 M=y 0.000 0.000 0.000

DS 0.003 0.003 0.003 0.000 0.010 0.000 0.000 0.000 0.003 0.000

HU 0.027 0.027 0.054 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 LN 0.027 0.027

1] 0.023 0.000 0.000 0.000 0.233 0.000 0.000 0.023 0.000 0.
RP 0.023 0.053 0.000 0.000 0.053 0.000 0.000 0.000 0.000 O.

CR DC  DCI DE DF [ol] DP DPC DS HU 1] RP

Valor Predito

Figura 6: Matriz de confusdo - proporgao de ocorréncias

Com o detalhamento das classes é possivel verificar
que os maiores indices de erros do modelo estdo as-
sociados a drea de atuacao "Pessoa com Deficiéncia"e
"Infancia e Juventude", enquanto os maiores acertos
se concentram nas drea "Satide"e "Familia". Outro as-
pecto identificado foi o alto grau de confusdo entre as
classes "Civel"e "Infancia e Juventude"com a classe
"Familia", podendo, em parte, ser explicado pelo fato
dos vocabuldrios dessas dreas muitas vezes estarem
correlacionados, sendo complexo até mesmo para um
ser humano identificar a correta associacao entre a
demanda e o rétulo correspondente. Em todo caso,
pode-se dizer que a utilizacao de redes neurais recor-
rentes apresenta resultados promissores, podendo ser
expandida em outros problemas existentes no Ministé-
rio Publico do Parand.
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5. Conclusao

Verificou-se no presente trabalho que a construcao
de classificadores textuais aplicados a drea do Direito é
possivel, embora trabalhosa. O pré-processamento dos
dados é uma etapa preliminar imprescindivel a boa re-
solucao de problemas, estando associada a qualidade
das informacdes e, consequentemente, a precisao e
confiabilidade do classificador.

Especialmente em se tratando de anadlise de textos,
foi possivel verificar que diferentes formas de represen-
tacao podem apresentar bons resultados, devendo-se
escolher pelo melhor método considerando o tempo
para pré-processamento e os modelos a serem aplica-
dos. Foi possivel identificar que, embora as técnicas
de POS ragging e lemmatization nao estejam aperfei-
¢oadas ao idioma portugués, ainda assim podem ser
utilizadas como ferramentas intermediérias e gerar
bons resultados. Também foi notado que uma limpeza
mais superficial com aplicagdo de técnicas de captura
semantica apresentam igual ou melhores resultados,
podendo ser mais trabalhosas quanto as etapas de trei-
namento e selecdo paramétrica. Ainda sobre o assunto,
foi possivel identificar que o uso de vocabuldrios es-
pecializados apresenta ganhos em relacao a uma base
genérica apenas aplicados em conjunto com alguns
modelos.

Quanto a estrutura dos dados, verificou-se que a
aplicacao de técnicas de balanceamento randémico
obteve bons resultados em termos de melhoria do FI-
Scorenos classificadores mais simples testados. Para as
redes neurais, em nenhuma das arquiteturas foi possi-
vel identificar ganhos na performance dos classificado-
res com uso de técnicas de balanceamento de classes.
Pontua-se que esse tipo de modelo é altamente influen-
ciado pelos hiperparametros selecionados [5], sendo
necessdria uma investigacdo mais aprofundada das
configuracdes mais adequadas a cada base de dados e
em cada uma das arquiteturas testadas.

Na etapa de classificac¢do, foram obtidos bons resul-
tados tanto em representacoes simples em conjunto
com classificadores simples, como na representacao
e classificacao realizadas através de redes neurais. No
caso dos modelos ensemble foi notado um desempe-
nho inferior em relacao aos demais, podendo-se testar
futuramente outras estruturas que se adequem me-
lhor ao caso estudado. As redes neurais recorrentes
obtiveram os melhores resultados nos experimentos,
especialmente a GRU. Arquiteturas mais complexas
ndo apresentaram ganho nas métricas avaliadas.
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Pretende-se nas etapas seguintes aprofundar o pre-
sente estudo, no sentido de viabilizar a integracdo com
um modelo capaz de identificar as palavras mais rele-
vantes a predicdo de uma classe, inspirado no trabalho
de Arras et al. (2017) [10]. Desse modo, sera possivel
identificar, a partir da descricdo de um caso, nao ape-
nas a area de atuacao como também palavras-chave
associadas. Por fim, os modelos serdo inseridos no sis-
tema eletronico de registros do Ministério Publico, vi-
sando a melhoria do fluxo de trabalho e das estatisticas
geradas pela instituicao, revertendo em beneficios con-
cretos a populacdao como um todo.
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