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RESUMO

Para explorar as relagdes existentes entre os dados abriu-se espacgo para a
procura de conhecimento e informacdes Uteis ndo conhecidas, a partir de grandes
conjuntos de dados armazenados. A este campo deu-se 0 nome de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (DCBD), o qual foi formalizado em 1989. O DCBD é
composto por um processo de etapas ou fases, de natureza iterativa e interativa. Este
trabalho baseou-se na metodologia CRISP-DM .

Independente da metodologia empregada, este processo tem uma fase que
pode ser considerada o nucleo da DCBD, a “mineracdo de dados” (ou modelagem
conforme CRISP-DM), a qual esta associado o conceito “classe de tipo de problema”,
bem como as técnicas e algoritmos que podem ser empregados em uma aplicacdo de
DCBD. Destacaremos as classes associacdo e agrupamento, as técnicas associadas a
estas classes, e os algoritmos Apriori e K-médias. Toda esta contextualizacdo estara
compreendida na ferramenta de mineracdo de dados escolhida, Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis).

O plano de pesquisa esta centrado em aplicar o processo de DCBD no
Poder Judiciario no que se refere a sua atividade fim, julgamentos de processos,
procurando por descobertas a partir da influéncia da classificagdo processual em relacéo
a incidéncia de processos, ao tempo de tramitacédo, aos tipos de sentencas proferidas e a
presenca da audiéncia. Também, sera explorada a procura por perfis de réus, nos
processos criminais, segundo caracteristicas como sexo, estado civil, grau de instrucao,
profissdo e raca. O trabalho apresenta nos capitulos 2 e 3 0 embasamento tedrico de
DCBC, detalhando a metodologia CRISP-DM. No capitulo 4 explora-se toda a
aplicacdo realizada nos dados do Poder Judiciario e por fim, no capitulo 5, sdo
apresentadas as conclusdes.

Palavras-chave: Descoberta de Conhecimento (DCBD), Mineragéo de
Dados, Agrupamento, Associacdo, Apriori, K-médias, Weka, Poder Judiciario,
Classificagao Processual.



Applying the Knowledge Discovery in Database (KDD) Process to Data of the
Judiciary Power of Rio Grande do Sul

ABSTRACT

With the purpose of exploring existing connections among data, a space
has been created for the search of Knowledge an useful unknown information based on
large sets of stored data. This field was dubbed Knowledge Discovery in Databases
(KDD) and it was formalized in 1989. The KDD consists of a process made up of
iterative and interactive stages or phases. This work was based on the CRISP-DM
methodology.

Regardless of the methodology used, this process features a phase that
may be considered as the nucleus of KDD, the “data mining” (or modeling according to
CRISP-DM) which is associated with the task, as well as the techniques and algorithms
that may be employed in an application of KDD. What will be highlighted in this study
is affinity grouping and clustering, techniques associated with these tasks and Apriori
and K-means algorithms. All this contextualization will be embodied in the selected
data mining tool, Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis).

The research plan focuses on the application of the KDD process in the
Judiciary Power regarding its related activity, court proceedings, seeking findings based
on the influence of the procedural classification concerning the incidence of
proceedings, the proceduring time, the kind of sentences pronounced and hearing
attendance. Also, the search for defendants’ profiles in criminal proceedings such as
sex, marital status, education background, professional and race. In chapters 2 and 3, the
study presents the theoretical grounds of KDD, explaining the CRISP-DM
methodology. Chapter 4 explores all the application preformed in the data of the
Judiciary Power, and lastly, in Chapter conclusions are drawn.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases (KDD), Data Mining, Clustering,
Affinity Grouping, Apriori, K-means, Weka, Judiciary Power, Procedural
Classification.
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1 INTRODUCAO

Com a evolucdo da Tecnologia da Informacdo e o aumento do uso de
computadores conectados em rede, as empresas vém buscando solucBes baseadas em
Sistemas de Informacdo automatizados para controlar seus processos mais importantes.
A base desses sistemas €, em geral um banco de dados, que com o passar do tempo
acaba armazenando uma grande quantidade de dados relacionados aos negdcios, mas
ndo relacionados entre si. [INM 99]

Para explorar as relagdes existentes entre os dados abriu-se espago para a
procura de conhecimento e informacdes Uteis ndo conhecidas, a partir de grandes
conjuntos de dados armazenados. A este campo deu-se 0 nome de Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados (DCBD), o qual foi formalizado em 1989 [PAR89]. O
DCBD é composto por um processo de etapas ou fases, de natureza iterativa e
interativa. Este trabalho baseou-se na metodologia CRISP-DM [CHA2000].

Independente da metodologia empregada, este processo tem uma fase que
pode ser considerada o nucleo da DCBD, a “mineracdo de dados” (ou modelagem
conforme CRISP-DM). O nome “mineracdo de dados” (data mining) surgiu devido as
semelhancas entre a procura de informacéo importante para 0 mundo dos negdcios (em
uma base de dados) e o minerar de uma montanha para encontrar um veio de ouro.
Ambos processos requerem uma selecdo em um imenso amontoado de material ou um
sondar inteligente deste material, para encontrar o sitio onde estd o valor desejado
[SAN2000].

A maior parte da literatura [BER97] associa, ao termo “mineracdo de
dados” as classes de tipo de problema (também conhecidas como tarefas), bem como as
técnicas e algoritmos que podem ser empregados em uma aplicacdo de DCBD. Neste
trabalho, destacaremos: as classes associacdo e agrupamento; as técnicas associadas a
estas classes; e os algoritmos Apriori e K-medias. Toda esta contextualizacdo estard
compreendida na ferramenta de mineracdo de dados escolhida, Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis).

1.1 Motivacao

A mineracdo de dados tem sido aplicada em diversas empresas com a
intencdo de se obter ganhos e vantagens competitivas nas mais diversas areas de
atuacdo, como vendas, marketing, finangas, seguros e telecomunicagdes. E também, em
algumas instituicbes ndo comerciais, como na salde e na area juridica.



11

Ser mais competitiva possivel é o objetivo de qualquer empresa, mas
neste trabalho, ndo estaremos abordando uma organizacdo comercial, e sim, um 6rgéo
publico, o Poder Judiciario, que ndo sofre concorréncias, ou simplesmente nao
precisaria conquistar mercado, mas necessita “avancar” na sua metodologia de producao
(julgamento de processos), na sua organizagdo e no seu comprometimento com reducéo
de gastos publicos.

O plano de pesquisa deste trabalho esta centrado em aplicar o processo de
DCBD no Poder Judiciario no que se refere a sua atividade fim, julgamentos de
processos. Busca-se descobrir relacionamentos entre os dados dos mais diferentes tipos
de processos que possam auxiliar a alta administracdo no planejamento de todo o
Judiciario, reorganizando estruturas que estejam deficientes e antecipando-se a picos de
demanda de processos.

Como fator de motivacdo para este trabalho levou-se em consideracéo a
pequena exploracdo deste assunto na area juridica no Brasil, visto que, depois de
diversas pesquisas na procura por aplicac@es e estudo de casos nesta area, encontrou-se
pouco material consistente (passos para mineracdo de dados, volume de dados utilizado,
tarefa e técnica escolhidas, ferramenta empregada) que pudesse servir de embasamento
para este trabalho. Mesmo identificando que, em outros paises, a mineracdo de dados ja
estd mais disseminada, o material disponivel para pesquisa esta, ainda, incipiente nesta
area. Os casos encontrados estavam associados a area de deteccdo de crimes
[SCH2001], e mesmo assim, 0 material de pesquisa foi obtido através de propagandas
de ferramentas comerciais, ou seja, com poucas informacdes cientificas.

Este trabalho vai procurar encontrar relacionamentos entre os dados de
processos disponiveis na base de dados do Poder Judiciario do Estado do Rio Grande do
Sul, levando em consideracdo 0s processos de 1?2 Instancia, a fim de procurar
conhecimento a partir da influéncia da classificacdo processual em relacdo a incidéncia
de processos, ao tempo de tramitacdo, aos tipos de sentencas proferidas e a presenca da
audiéncia em alguns destes processos. Também, procurar-se-a4 por perfis de réus, em
processos criminais, no que tange caracteristicas, como sexo, estado civil, grau de
instrucdo, profissao e cor.

1.2 Apresentacao

O trabalho esta organizado da seguinte maneira: o capitulo 2 descreve o
embasamento tedrico de descoberta do conhecimento em base de dados, bem como todo
0 resumo do processo de prospeccdo de conhecimento, defendido por [FAY96] e o
detalhamento da metodologia abordada neste trabalho, CRISP-DM; o capitulo 3 explora
uma das fases do processo de DCBD, a “mineracdo de dados”, apresentando o0s
conceitos associados a este termo, como as classes de tipo de problema, as técnicas e
algoritmos a serem utilizados; o capitulo 4 descreve toda aplicacdo realizada com o0s
dados do Poder Judiciario do R.S, baseado na metodologia escolhida; as conclusdes sdo
discutidas no capitulo 5; e por fim, seguem os anexos, sendo o0s anexos A, B e C a
descricdo, a distribuicdo e a exploragdo dos dados trabalhados e os anexos D e E, 0s
resultados da mineracao de dados segundo as técnicas aplicadas.
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2 DESCOBERTA DO CONHECIMENTO

Neste capitulo, discutiremos o que chamamos de Descoberta do
Conhecimento em Base de Dados, bem como o todo o processo, apresentando a
metodologia a ser seguida, CRISP-DM. Dentre as fases do processo, serd enfocada a de
mineracao de dados, na qual exploraremos as classes de tipos de problemas, as técnicas,
bem como os algoritmos que serdo utilizados ao longo deste trabalho.

2.1 Conceito

O termo Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados — DCBD
(Knowledge Discovery in Databases — KDD) foi formalizado em 1989 [PAR89], em
referéncia ao processo de procurar conhecimento em dados. Este processo tem como
objetivo extrair as relacfes implicitas e previamente desconhecidas entre os dados, na
busca de informag6es potencialmente Uteis.

[BRU99] aponta que a DCBD pode ser vista como um processo de
descoberta de novas correlacGes, padrdes, e tendéncias significativas por meio da
analise minuciosa de grandes conjuntos de dados estocados. J&, [AGR95] define DCBD
como um processo ndo trivial de identificacdo de conhecimento valido, novo e
compreensivel a partir dos dados armazenados. Em resumo, descobrir conhecimento
significa extrair, de grandes bases de dados, sem nenhuma formulagdo prévia de
hipdteses, informacgdes genéricas, relevantes e previamente desconhecidas, que podem
ser utilizadas para a tomada de decis6es [CAB97].

Segundo [BRU99], o DCBD pode ser visto como uma atividade
multidisciplinar, pois explora a pesquisa de diversos ramos da Inteligéncia Acrtificial,
como o Aprendizado de Maquina, Reconhecimento de Padrdes, Sistemas Inteligentes,
Aquisicdo de Conhecimento, bem como disciplinas matematicas, como a Estatistica,
Teoria da Informacéo e Processamento de Incertezas.

2.2 Processo de DCBD

Associado a Descoberta de Conhecimento, deve existir um “Processo de
Descoberta de Conhecimento”. Inicialmente, [FAY96] sugeriu uma proposi¢do para
este processo: “Este processo é composto por uma série de etapas, possuindo uma
natureza iterativa e interativa”. Iterativa, pois apesar do processo ser composto por
etapas seqlienciais, pode haver retorno a etapas anteriores, e interativo, pois neste caso,
0 usuario podera optar pela retomada em qualquer uma das etapas deste processo. Sendo
assim, o processo de DCBD é cooperativo entre humanos e computadores. Humanos
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projetam a arquitetura do sistema, descrevem os problemas e identificam os objetivos a
serem atingidos, enquanto, os computadores, processam 0s dados a procura de padroes,
a fim de satisfazer os objetivos anteriormente definidos.

2.2.1 Etapas do Processo de DCBD

As etapas sugeridas por [FAY96] para o processo de DCBD foram as
seguintes, como mostra a figura 2.1:

b.Interpretagio
Avaliagio

5.Mineragdo de Dados f
4.Transformagdo u e Conhecimerto

Dados
1. Definigdo dos
Objetivos

Transformadas
"T’

Processados

\
{ 3.Pré-Processament’ e ‘
T Padries ‘
2. Selegio
1 \
\
\
\
\

Daclos Alva

{

-'r'Dados |
T S S, A

Figura 2.1: Processo de DCBD.

T Dados
|
|

2.2.1.1 Definicéo dos Objetivos

O processo de DCBD comeca com o entendimento do dominio da
aplicacdo e dos objetivos finais a serem atingidos, isto €, nesta etapa o usuario define o
que ele deseja conhecer e quais sdo seus objetivos com o conhecimento a ser adquirido.

2.2.1.2 Selecéo

Nesta etapa é realizada uma selecdo dos dados alvos de prospeccao,
podendo ser determinados subconjuntos destes dados.

2.2.1.3 Pré-Processamento

Normalmente, as bases de dados ndo estdo adaptadas para uma
“garimpagem”. Esta etapa consiste na limpeza dos dados, através de um pré-
processamento, visando adequa-los para a etapa de mineragcdo de dados, que veremos
adiante.

2.2.1.4 Transformacéo

Os dados pré-processados ainda devem passar por uma transformacéo
gue os armazene adequadamente, visando reduzi-los, a fim de diminuir 0 nimero de
variaveis envolvidas no processo. Esta transformacgédo busca atributos que representem
todas as caracteristicas destes dados.
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2.2.1.5 Mineracao de Dados

Esta etapa pode ser considerada o nicleo do processo de DCBD. Ela
consiste na prépria aplicacdo da mineracdo de dados, ou seja, a busca por padrdes nos
dados.

2.2.1.6 Interpretacéo e Avaliacdo

Ao final da aplicacdo da mineracdo de dados, os padrdes enumerados
devem ser interpretados e avaliados, ou seja, deve ser realizado um trabalho de pés-
processamento, a fim de verificar o que constitui as novas descobertas.

2.3 Metodologia CRISP - DM

A partir da proposicdo defendida por [FAY96] relativa ao processo de
DCBD e suas etapas, algumas organizagdes: DaimlerChrysler; SPSS; e NCR, sentiram a
necessidade de detalhar com mais profundidade todo este processo, pois a medida que
procuravam aplica-lo, se deparavam com algumas situacfes que provocava cada uma a
formular o seu préprio processo de DCBD. Baseado nisto, e nas incertezas do que
estava correto e incorreto nestes processos particulares, estas trés organizacOes
juntaram-se e conceberam uma nova metodologia para este processo, a CRISP-DM
methodology.

Conforme [CHA2000], CRISP-DM (Cross—Industry Standard Process
for Data Mining) ¢ uma metodologia para aplicacdo do processo de DCBD. Ela foi
concebida no final do ano de 1996 por trés organizacdes do jovem e incipiente mercado
de mineracdo de dados, ou seja, pela empresa DaimlerChrysler, uma das maiores
organizacbes comerciais e industriais que tem realizado experiéncias em aplicacGes de
mineracdo de dados em suas operacOes de negdcio, pela SPSS, que tem prestado
servigos baseados em mineracdo de dados desde 1990, e pela NCR, que tem equipes de
consultores de mineragdo de dados, bem como especialistas na tecnologia, para orientar
clientes que se interessem em aplicar a técnica a fim obterem ganhos de diversas
espécies.

O processo proposto de DCBD invoca para uma rapida visualizacdo no
ciclo de vida de um projeto desta magnitude, isto &, ele € composto de fases, suas
respectivas tarefas e dos relacionamentos entre estas fases.
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Figura 2.2: Metodologia CRISP-DM

O ciclo de vida proposto por esta metodologia para um projeto de DCBD
é composto de 6 fases, sendo a seqiiéncia das mesmas ndo rigida. Pode-se percorrer de
traz para frente e de frente para traz entre as diferentes fases do processo. Este caminho
sera dependente dos resultados obtidos a cada fase ou de cada tarefa particular da fase.
A figura 2.2 mostra as mais importantes e frequentes dependéncias entre as fases, tendo
0 “circulo externo” da mesma representando o ciclo natural do processo de DCBD, no
qual as descobertas sdo fruto de sucessivas iteracdes e ndo de uma s iteragéo.

A metodologia CRISP-DM aponta como integrante do processo as
seguintes fases: entendimento do negdécio; entendimento dos dados; preparacdo dos
dados; mineracdo de dados; avaliacdo; e disponibilizagcdo. A seguir, serdo exploradas
cada uma destas fases.

2.3.1 Entendimento do Negdcio

Esta fase inicial focaliza no entendimento dos objetivos do projeto
associado as exigéncias do negdcio, com o intuito de definir o problema de descoberta
de conhecimento e tracar um plano preliminar para encontrar os tais objetivos. Pode-se
detalhar esta fase nas seguintes tarefas:

2.3.1.1 Determinacao dos objetivos do negdcio

O analista deve adquirir um entendimento total do negdcio, buscando
identificar o que o cliente quer acompanhar, e procurando por fatores que possam
influenciar os resultados do projeto. Efetivamente, o analista deve:

e Registrar, desde o comeco do projeto, as informagdes conhecidas
sobre os negécios da organizacao;

e Descrever os objetivos primeiros do cliente, acrescentando a eles os
objetivos adicionais de interesse do negécio;

e Descrever os critérios para éxito nos resultados do projeto em relacao
ao objetivo do negdcio.
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2.3.1.2 Avaliacéo da situacao

Esta tarefa sugere a obtencdo de maiores detalhes dos fatores envolvidos
no negdcio, como: recursos; regras; e suposicdes, a fim de determinar um plano
preliminar para execucao do projeto, ou seja:

e Listar os recursos envolvidos no projeto, incluindo: pessoas (analista
de negocios, o analista de dados, os técnicos de suporte, as pessoas de
mineracdo de dados), dados (acesso aos dados operacionais e
warehouses), recursos computacionais (plataforma de hardware) e
softwares (ferramenta de mineracdo de dados e outras);

e Listar todas as exigéncias, incluindo cronograma, suposi¢es que
devam ser testadas no processo, e regras envolvidas;

e Listar riscos ou eventos que possam provocar atraso no projeto, bem
como planos de contingéncia;

e Descrever glossario de terminologias relevantes para o projeto,
dividido em um glossario com os termos do negdcio e outro com a
terminologia de mineracao de dados;

e Construir analise de custos e beneficios para o projeto.

2.3.1.3 Determinacéo dos objetivos do processo de descoberta de conhecimento
Os objetivos do processo de DCBD compreendem:

e Descrever 0s objetivos, em termos técnicos, enfocando os resultados
pretendidos e procurando relaciona-lo com os objetivos definidos em
nivel de negdcio;

e Definir os critérios para atingir estes resultados pretendidos.

2.3.1.4 Elaboracgao do plano do projeto

Esta tarefa engloba a descricdo do plano de projeto para encontrar 0s
objetivos tanto em nivel de negécio quanto em nivel técnico. O plano deve especificar,
previamente 0s passos a serem executados durante o restante do projeto, principalmente
no que se refere a selecdo inicial das técnicas e ferramentas a serem utilizadas, baseada
na classe de tipo de problema de mineracéo de dados escolhida.

2.3.2 Entendimento dos Dados

A fase de entendimento dos dados inicia com uma colecdo inicial de
dados e prossegue com atividades relacionadas a obtencdo de familiaridade destes
dados, com o objetivo de detectar problemas de qualidade, bem como descobrir 0s
primeiros subconjuntos que possam ser interessantes. Esta fase compreende as seguintes
tarefas:

2.3.2.1 Colecéo inicial de dados
Esta tarefa envolve tudo que esta relacionado a obten¢éo dos dados:
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e Pode ser necessaria a utilizacdo de alguma ferramenta para carga
destes dados;

e Caso o0s dados estejam distribuidos, sera necessario um esforco
adicional para integracdo destes dados.

2.3.2.2 Descricao dos dados

Esta tarefa compreende um exame nos dados, e conseqiientemente a
geracao de relatorios que descrevam as propriedades dos dados, como:

e Entidades e atributos envolvidos;
e Formato dos dados;

e Distribuicdo dos dados (por entidade, por atributo, etc.).

2.3.2.3 Exploracéo dos dados

Esta tarefa procura atacar questdes relativas ao comportamento dos dados
em face aos objetivos de mineracdo de dados preestabelecidos, as quais podem ser
exploradas utilizando-se ferramentas de consulta e visualizagéo. Isto inclui:

¢ Quantidades de dados;
e Resultado de simples agregacdes;
e Propriedades de sub-populaces significantes;

e Analises estatisticas de pequena complexidade.

2.3.2.4 Verificagdo da qualidade destes dados

Aqui, pretende-se analisar a qualidade dos dados envolvidos, e caso 0s
dados apresentem problemas (falta de consisténcia, valores nulos ou errados, etc.) é
importante listar as possiveis solucGes que contornem este empecilho.

2.3.3 Preparacao de Dados

A fase de preparacéo de dados cobre todas as atividades para construcéo
do conjunto final de dados, que serda modelado a fim de servir de entrada para a
ferramenta de mineracdo de dados escolhida. A preparacdo de dados compreende as
seguintes tarefas:

2.3.3.1 Selecdo de dados

Baseado nos objetivos definidos para a mineracdo de dados, bem como
na qualidade e caracteristicas dos dados, e respeitando os limites de volume e tipificacdo
dos mesmos, esta tarefa procura selecionar os dados para a aplicacao.
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2.3.3.2 Limpeza de dados

Esta tarefa sugere que, a partir dos problemas encontrados na tarefa de
verificacdo da qualidade dos dados (item 2.3.2.4), sejam descritas as a¢Oes que serdo
tomadas para resolucdo de tais problemas nos dados, como por exemplo, a insercdo de
valores padrdo (defaults) para dados errébneos ou sem valor.

2.3.3.3 Construcéo de dados

Nesta tarefa procura-se construir, caso necessario, operacdes que
produzam atributos derivados. Exemplo: &rea = comprimento*largura. Ou ainda, a

construcdo de novos conjuntos de dados que respeitem determinados critérios.

2.3.3.4 Mescla de dados

Este método sugere combinar a informacdo de diversas tabelas ou
registros a fim de construir um novo conjunto de registros ou valores. A mescla de
dados, também, cobre agregacdes, ou seja, operacdes onde novos valores sao calculados
para condensacdo de informacdes de maltiplas tabelas e registros.

2.3.3.5 Formatacéo de dados

De vez em quando é necessario alterar a ordem dos registros no conjunto
de dados, pois, muitas vezes, a ferramenta de mineracao exige que 0s registros sejam
ordenados por um determinado atributo. Também, podem ser necessérias alteracdes
sintaticas, como remover virgulas dentro de campos texto.

2.3.4 Mineracéao!

Nesta fase € realizada a mineracdo de dados propriamente dita, baseada
na técnica selecionada e no conjunto de dados pré-processados. Normalmente, pode-se
aplicar diversas técnicas para uma mesma classe de tipo de problema de mineracao de
dados.

2.3.4.1 Selecdo da técnica de mineracao

O primeiro passo da mineragdo € a selecdo da técnica que serda utilizada.
Esta escolha pode ja ter sido realizada na fase de entendimento do negdcio. E nesta
tarefa que especifica-se, detalhadamente, a técnica escolhida. Caso mais de uma técnica
seja aplicada, deve-se realizar esta tarefa para cada técnica, separadamente.

2.3.4.2 Geragéo de conjuntos de treinamento

Antes de executar a mineracdo, & preciso gerar procedimentos e
mecanismos para testar a validade e qualidade do mesmo. Desta forma, dependendo da
técnica escolhida, tem que se definir um conjunto de dados para servir de treinamento e,
um outro, para validar do modelo gerado.

1 Mineracdo: a metodologia CRISP-DM chama esti fase de modelagem, mas para homogeneizar este
trabalho, estamos chamando-a de mineragdo, visto que a maior parte da literatura [BER97, FAY96]
utiliza este termo.
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2.3.4.3 Mineracao de Dados

Aqui, é a execucdo da mineracdo de dados propriamente dita. E
importante salientar que cada ferramenta possui um grande nimero de parametros que
devem ser ajustados e testados para execucdo de uma ou mais mineracdes.

Como resultado desta tarefa &€ importante descrevermos um modelo
resultante, explicitando a interpretacdo da minera¢do, bem como relatando as
dificuldades encontradas na execugéo.

2.3.4.4 Resultados da Mineragéao

Como desfecho desta fase, deve ser apresentado um resumo dos
resultados obtidos, descrevendo as “qualidades”, em termos de acuracia, da mineragéo,
bem como o ranking desta acurdcia. Também, deve ser revisado o conjunto de
parametros definidos, e caso necessario, executar mais vezes a mineragdo, ajustando
estes parametros, até encontrar-se um “melhor modelo”.

2.3.5 Avaliacéo

Antes de disponibilizar os resultados finais do processo de DCBD,
devera ser realizada a avaliacdo da mineracdo produzida, bem como revisar as fases
anteriores para certificar-se de que os resultados obtidos estdo de acordo com o0s
objetivos pré-definidos.

2.3.5.1 Avaliacéo dos resultados

O resultado desta tarefa procura obter a interpretacdo dos resultados
obtidos na fase de mineracdo de dados, procurando consonancia com 0s objetivos
inicialmente estabelecidos.

2.3.5.2 Revisdo do processo

Esta tarefa recomenda que seja realizada uma revisdo no processo a fim
de salientar fases ou etapas que ndo foram exploradas adequadamente, apontando o que
deve ser repetido no processo de DCBD.

2.3.5.3 Determinacdo dos proximos passos

Esta tarefa sugere realizar, baseado nos resultados obtidos, uma avaliacao
para definir se 0 processo esta finalizado ou se ser& necessario realizar novas iteragdes
em determinadas fases, ou ainda iniciar novos projetos de mineracdo de dados, sempre
buscando atingir os objetivos inicialmente estabelecidos.

2.3.6  Disponibilizagéo

Nesta fase sdo apresentados os resultados finais do processo de DCBD,
buscando apontar de que forma o conhecimento obtido pode auxiliar na tomada de
deciséo.
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2.3.6.1 Plano de disponibilizacéo
Elaborar o plano de apresentacdo de resultados é o enfoque desta tarefa.

2.3.6.2 Plano de monitoragdo e manutencao

Caso a aplicacdo de mineracdo de dados passe a fazer parte da rotina
diéria da organizacdo, deve ser elaborado plano de monitoracdo, bem como manutencao
do processo de DCBD.

2.3.6.3 Producéo do relatdrio final

Esta tarefa objetiva produzir o relatoério final da mineracao de dados, com
os resultados devidamente resumidos e organizados e de forma que o cliente tenha
plenas condicGes de realizar sua prépria avaliacao.

2.3.6.4 Revisdo do projeto

Como desfecho, esta tarefa propde um relato de toda a experiéncia obtida
com a aplicacéo do processo de DCBD, apontando os aspectos positivos, bem como as
dificuldades encontradas.
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3 MINERACAO DE DADOS

Devido a importancia da etapa de mineracdo de dados, e por ser
considerada o nucleo do processo de DCBD, enfocada tanto pela metodologia sugerida
por [FAY96], quanto pela metodologia CRISP-DM [CHA2000], muitas vezes, o termo
“mineracdo de dados” é utilizado como sindnimo de todo o processo de DCBD. E
necessario explorarmos mais detalhadamente esta fase, pois a ela, estdo associados
alguns conceitos vitais para o entendimento deste trabalho, como classes de tipo de
problemas, técnicas e algoritmos.

3.1 Conceito

Como descrito anteriormente, a chamada mineragcdo de dados (Data
Mining, DM) é “um passo dentre o processo de DCBD, que consiste na aplicacdo de
algoritmos de descoberta de dados que, sob certas limitagdes de eficiéncia
computacional aceitaveis, produzem uma enumeracdo particular de padrdes sobre estes
dados” [FAY96].

Em resumo, mineracdo de dados é um termo generico utilizado para
todas as novas técnicas computacionais para a extracdo de informagdes Uteis a partir de
grandes conjuntos de dados armazenados.

3.2 Classes de Tipo de Problemat e Técnicas de Mineracao de Dados

Para empregar o processo de DCBD e, em consequiéncia, a mineragdo de
dados em alguma aplicacdo, devemos levar em conta que existem diversas classes de
tipo de problema que podem ser utilizadas e, associadas a elas, outras tantas técnicas de
mineracao de dados. O emprego de uma classe de tipo de problema e de uma técnica ira
depender da natureza da aplicacdo em questdo, ou melhor, podemos dizer que obtemos
melhores resultados se aplicarmos a tarefa e técnica mais adequada para as condicgdes,
necessidades e objetivos que dispomos.

As classes de tipo de problema podem ser entendidas como os tipos de
relacionamentos entre os dados que vamos estabelecer para obtermos conhecimento
passivel de interpretacdo humana. As teécnicas de mineracdo de dados podem ser
consideradas como os fundamentos computacionais, ligados intimamente a area de

1 Classes de Tipo de Problema: Também conhecida como tarefas, conforme [BER97]. N&o foi
denominada desta maneira para nao gerar confusdo com o termo “tarefas” da metodologia CRISP-DM.
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inteligéncia artificial, que propiciardo a construcdo de algoritmos que possibilitem a
busca por padrdes escondidos nos dados [SCH2001]. Destacaremos, a seguir, as classes
de tipos de problemas descritivas? (agrupamento e associa¢do), bem como as técnicas
associadas a cada uma destas classes, juntamente com os algoritmos escolhidos para
minerag&o de dados.

3.2.1 Classe de Tipo de Problema — Agrupamento

Agrupamento é uma classe de tipo de problema que procura segmentar
populacdes heterogéneas em subgrupos homogéneos. Segundo [BER97], nesta classe 0s
registros séo agrupados conforme alguma similaridade em si mesmaos.

O agrupamento € normalmente realizado como um preladio de alguma
outra forma de mineragédo de dados ou modelagem. Por exemplo, agrupamento pode ser
0 primeiro passo em uma segmentacdo de mercado. Em vez de tentar propor uma regra
que atenda a todos, podemos primeiro dividir os clientes baseados em segmentos ou em
pessoas com habitos de aquisi¢do semelhantes.

Uma das técnicas de maior difusdo para aplicar o agrupamento é a
segmentacdo (Clustering).

3.2.1.1 Técnica — Segmentacao

A principal caracteristica da técnica de segmentacdo € descobrir grupos
homogéneos em uma base de dados, esta necessidade decorre do crescimento destas
bases, revelando-se cada vez mais heterogéneas. Esta técnica procura separar a base de
dados em segmentos (clusters) de registros que compartilnem de mesmas propriedades,
e assim sejam considerados homogéneos, ou seja, com caracteristicas similares entre si
(intragrupo), mas distintas entre os grupos (intergrupos).

Para identificar essa homogeneidade entre os registros, ja que ela é
bastante subjetiva, sdo utilizados diferentes critérios, sendo um dos mais populares a
utilizacdo de uma funcdo chamada “medida de similaridade”. Como podemos aplicar
diferentes medidas de similaridade, esta técnica pode ser aplicada para a maioria dos
tipos de dados [BER 97].

A vantagem desta técnica se concentra na possibilidade de aplicarmo-la
mesmo ndo conhecendo a estrutura interna do banco de dados, e assim, propiciar a
descoberta de estruturas escondidas. Ela pode ser utilizada como preparo para a
aplicacdo de outras técnicas. As desvantagens se resumem na escolha desta medida de
similaridade e na dificuldade de interpretar seus resultados.

A técnica de segmentacao pode ser classificada conforme a forma que os
grupos (clusters) sdo constituidos [WIV99]. As formas bésicas sdo baseadas nos
métodos de particdo e hierarquico. Dentre os algoritmos mais conhecidos, segundo o
método de particdo, destacam-se 0 K-means e Expectation and Maximization (EM). J4,
entre os hierarquicos, destaca-se o algoritmo CobWeb. Em [TOR2001], [GAM2001] sao
encontradas abordagens didaticas sobre o funcionamento dos algoritmos citados. A

2 Descritivas: Existem dois tipos de classes de tipo de problema, as descritivas e as preditivas. As
descritivas objetivam encontrar padr8es sem um conceito pré-estabelecido. Ja as preditivas consistem em
usar algumas variaveis para prever um valor desconhecido ou futuro.
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seguir sera explorado o algoritmo K-means, ja que 0 mesmo sera utilizado na aplicacao
pratica deste trabalho.

3.2.1.2 Algoritmo — K- Médias (K-means)

Conforme [BER97], o algoritmo K-médias é um dos mais utilizados para
realizar a técnica de segmentacdo. Embora ele tenha muitas variacfes, sua forma
original foi primeiro publicado por J. B. MacQueen em 1967.

Informalmente, o agrupamento por K-medias ird encontrar “k” grupos,
sendo “k” escolhido a priori, onde a variancia dos objetos dentro de cada grupo é
minima. Cada grupo é identificado por um valor chamado de centrdide do grupo.
Apresentamos, abaixo, 0s passos envolvidos no algoritmo K-médias:

1. Determinar os “k” centrdides iniciais dos grupos (numero de
clusters em que vamos agrupar), segundo algum critério, como
por exemplo, aleatoriamente dentro do espago dos objetos ou de
acordo com alguma heuristica;

2. Calcular a distancia de cada objeto em relacdo ao centrdide de
cada grupo ja definido;

3. Alocar o objeto ao grupo cuja distdncia a seu centroide seja
menor;

4. Recalcular os centroides dos grupos a partir dos objetos
realocados;

5. Repetir 0s passos 2 a 4 até que algum critério de convergéncia
seja atingido.

Conforme [ENG2002], o céalculo da distancia é baseado em alguma
medida de similaridade, sendo uma das mais comuns e apropriadas, para atributos reais,
a distancia Euclidiana, e para atributos nominais, a distancia de Hamming. Quem ira
determinar a pertinéncia do registro dentro de um determinado grupo € a medida de
similaridade escolhida. Em [BER97] s&o apresentados maiores detalhes do algoritmo K-
médias.

3.2.2 Classe de Tipo de Problema — Associacao

A classe de tipo de problema “associa¢do” tem o intuito de identificar
associacOes entre os dados que de alguma maneira estdo ou devem estar relacionados.
Sua premissa béasica é encontrar elementos que implicam a presenca de outros em uma
mesma transacdo [BER97]. Esta classe tem numerosas aplicacdes e pode ser enquadrada
em dois grupos distintos:

e Associacdo: Um exemplo cléssico para entender este grupo esta
relacionado a compras que fazemos em um supermercado. A
especializacdo desta classe de tipo de problema procura por produtos
que sdo freqiientemente comprados em uma mesma transagéo por cada
cliente, revelando afinidades escondidas entre esses produtos;

e PadrGes Seqienciais: Este grupo procura por associagOes entre
eventos que ocorram em uma seqléncia através do tempo,
descobrindo padrdes seqlienciais de aquisi¢do de produtos ou servigos.
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A classe de tipo de problema associacdo é uma abordagem baseada na
geracdo de regras a partir dos dados. Estas regras serdo discutidas a seguir na técnica de
regras de associacao.

3.2.2.1 Tecnica — Regras de Associacao

Uma regra é composta de duas partes, uma condi¢do e um resultado.
Conforme [BER97], o formato geral da regra de associacdo possui a forma SE “A.”.
ENTAO “B”..., Onde “A” é chamado de condicdo e “B” é chamado de resultado.

A(condigéo)

Fator de Suporte

\D%;Iientes que compram o0 produto A, 0 que
ocorre em 45% das vezes, estes, também, comprardo o B(resultado)

nroduta B. Isto ocorre em 25% das vezes.

.

Fator de Confianca

Figura 3.1 - Regra de Associacdo e seus componentes

Ve

Além da condicdo e do resultado, outros componentes complementam
esta regra: fator de suporte; fator de confianca; e lift.

e Fator de suporte: € o numero de vezes que determinado item ou conjunto
de itens aparecem em transacOes distintas relacionadas com o nimero
total de transac6es operadas. Formula:

Fator Suporte = (ocorréncias do (item ou do conjunto de itens) / nimero de transacgoes operadas)

e Fator de confianga: € 0 numero de transagdes que suportam o resultado
(ENTAO B...) em relagdo ao numero de transagdes que suportam a
condicdo (SE A...). Formula:

Fat. Confianca = ( Fator Suporte de A / Fator Suporte de B)

e Lift: € uma estatistica adicional para verificacdo de dependéncia entre 0s
atributos envolvidos em determinada regra de associa¢do. Quanto maior
for o lift, maior sera a dependéncia entre os atributos, e provavelmente,
maior serd o valor da regra. Formula:

Lift = ( Fator Suporte de A,B / (Fator Suporte de A * Fator de suporte de B)

Esta técnica se caracteriza por contabilizar as ocorréncias associadas as
combinagBes possiveis entre itens. Identificadas as transagdes, procura-se quantificar as
ocorréncias de um determinado item, devido a presenca de um ou de outros na
transagdo. Pode-se considerar que ela trabalha em um primeiro momento buscando
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encontrar o fator de suporte, para posteriormente, testar todas as regras verificando o
fator de confianca.

A complexidade do emprego da regra de associacdo dependerd do
numero de variaveis (itens) envolvidas. Se procurarmos por um item no resultado e por
outro na condicdo teremos uma melhor performance do que se procurarmos por mais
itens tanto no resultado quanto na condicéo.

As regras para procura de padrdes sequenciais divergem das regras de
associacdo pelo fato de introduzir fatores como identificacdo de “cliente” e periodo de
tempo. Como valores de entrada, sempre teremos informagdes relativas ao tempo da
transacdo (data, hora), bem como a identificacdo do “cliente” associado as transacGes
efetuadas por ele.

Embora as regras para padrdes sequenciais divirjam das regras de
associacéo, o fator de suporte tem grande importancia para ambas. Este fator determina
0 numero de vezes que 0 padrdo sequencial ocorreu em relacdo ao nimero total de
transacGes. Sendo assim, estabelecido um fator de suporte minimo a ser avaliado,
descobrimos quais “clientes” suportam o padréo sequencial.

Esta regra reforca a idéia de contarmos com um grande numero de
registros para encontrarmos os padrdes sequenciais, visto que precisamos de varias
transac@es realizadas por um Unico “cliente”.

Dentre alguns algoritmos (Apriori e AprioriTid [AGR95A], e Partition
[SAV95] que foram desenvolvidos com o objetivo de gerar regras de associacdo entre
itens de dados, o mais utilizado é o Apriori, sendo que 0s demais ou sdo extensdes deste
ou o utilizam. A seguir, seré explanado o algoritmo Apriori.

3.2.2.2 Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori tem como objetivo encontrar todos 0s conjuntos de
itens freqlientes, denominados large itemsets (Lx). Ele decompbe a resolucdo do
problema em duas etapas:

= A primeira que Se preocupa em encontrar todos os conjuntos de
itens freqlientes com fator de suporte acima do suporte minimo
estabelecido;

= E a segunda etapa que tem a funcdo de gerar as regras de
associagéo.

Dado um conjunto de “n” transac¢Ges T, sendo T um conjunto de itens, e
estabelecendo um fator de suporte minimo (MinSup) e um fator de confianga minimo
(MinConf), o objetivo do algoritmo concentra-se em obter:

Para atingir tal objetivo, primeiramente, este algoritmo, realiza a
contagem das ocorréncias dos itens a fim de determinar os large itemsets(Ly) de
tamanho unitario. Os “k” passos seguintes consistem de duas sub-etapas. Primeiro, 0s
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large itemsets (Lk-1), encontrados na passagem anterior (k-1) sdo utilizados para gerar os
conjuntos de itens potencialmente frequientes, ou seja, os candidate itemsets (Cy).
Segundo, a partir destes conjuntos potenciais, é realizada uma nova contagem, levando
em conta o suporte de cada candidato(Cy).

A geracdo destes conjuntos potenciais (Cy), a principio, assume como
argumento Ly.1 (0 conjunto de todos k-1 large itemsets). Para isso, é utilizada a funcdo
denominada Apriori_gen, que retorna um superconjunto de todos 0s conjuntos
freglientes.

Para compreenséo desta etapa, vamos a um exemplo, no qual o espaco de
busca é composto por conjuntos de transa¢Ges com 3 itens (tabela 3.1).

Tabela 3.1: Espacgo de Busca

{1,2,3}
{12} {13} {23}
1 {3 {3

Conforme j& mencionado, a primeira etapa comeca com a identificacédo
dos conjuntos de itens freqiientes de tamanho 1. Supondo que o suporte minimo deva
ser de 50% (2 elementos), temos:

Tabela 3.2: Conjunto de Transacdes
T(D) ITEM-SET

100 1,2,3
200 13
300 1
400 3

|

Tabela 3.3: Ocorréncias de cada item

ITEM-SET | Suporte
{1} 3
{2} 1
{3} 3

E importante destacarmos que se um conjunto esta abaixo do suporte
minimo, podemos descartar seus superconjuntos. A partir da exemplificacdo acima,
obtemos o espago de busca filtrado (tabela 3.4):
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Tabela 3.4: Espaco de Busca Filtrado

{1,2,3}
{12} {13} {23}
i 2y {33

Conforme tabela 3.3, os itens freqlientes de tamanho 1 para o exemplo
sdo: L = {{1}, {3}}
Os conjuntos de tamanho 2 sdo obtidos a partir dos conjuntos frequentes

de tamanho 1 (Lk1), ou seja, candidatos Cy, = {{a,b} / {a}e {b} € F1 }. Neste caso
temos Cy, = {1,3}

Tabela 3.5: Ocorréncias do Conjunto de Itens
ITEM-SET  Suporte
{1,3} 2

Desta maneira o conjunto de itens freqlentes de tamanho 2 (Tabela 3.5),
resume-se ao conjunto: Ly, = {{1,3}}

Né&o existem conjuntos frequentes nem candidatos de tamanho 3, pois 0s
superconjuntos candidatos ja haviam sido descartados por nao atingirem o suporte
minimo estabelecido.

A segunda etapa do algoritmo consiste em produzir as regras de
associacao, através da funcdo Genrules. A geracdo de regras, para qualquer conjunto de
itens frequentes (L), significa encontrar todos 0s subconjuntos nédo vazios |. Assim para
todo e qualquer subconjunto A, produz-se uma regra A=>»(I-A) somente se a razdo
(suporte(l)/suporte(A)) é ao menos igual a confianca minima estabelecida.

Para gerar regras com multiplos consequentes. S&o considerados todos 0s
subconjuntos. Por exemplo, dados um conjunto de itens ABCD, considera-se primeiro o
subconjunto ABC, seguido de AB, etc. Se ABC = D ndo atinge uma confianga
suficiente, ndo é necessario verificar AB=>»CD

Em [AGR94] séo apresentados detalhes do algoritmo Apriori, bem como
a codificacdo do mesmo. Também, em [CAM2002] é explorado, com profundidade, este
algoritmo. Cabe salientar que uma abordagem bastante didatica, tanto do
funcionamento, quanto das varia¢Ges deste algoritmo é encontrada em [JOR2000].
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4 APLICACAO - PODER JUDICIARIO DO RS

Neste capitulo apresenta-se o estudo de caso realizado com dados do
Poder Judiciario do Estado do Rio Grande do Sul. A organizacdo das se¢des segue as
fases definidas na metodologia CRISP-DM.

4.1 Entendimento do Negécio

Para compreendermos o trabalho proposto, destacaremos no
entendimento do negdcio as seguintes tarefas: determinacdo dos objetivos do negocio;
avaliacdo da situacéo; defini¢cdo dos objetivos da mineracdo de dados; escolha da classe
de tipo de problema e da técnica de mineracdo de dados; e escolha da ferramenta de
mineragao a ser utilizada.

4.1.1 Determinacao dos objetivos do negécio

Antes de definirmos os objetivos do negdcio, resumiremos a estrutura do
Poder Judiciario, bem como a tramitacdo de um processo a fim de oportunizar uma
visdo global da area de negdcio em destaque neste trabalho.

4.1.1.1 Estrutura Corporativa

O Poder Judiciario é composto de duas instancias: a primeira que
compreende todas as comarcas espalhadas por diversas cidades do Estado; e a segunda
que se resume ao Tribunal de Justica do Estado.

A primeira instancia € composta de duas ramificacdes principais: 0s
Juizados Especiais, que objetivam a solucdo de problemas de menor complexidade e de
valores envolvidos menos significativos (até 40 salarios minimos), 0s quais sempre
buscam o entendimento das partes; e a Justica Comum. Ambas ramificagdes incorporam
a area civel e criminal. Esta instancia é composta por 161 comarcas?, que se subdividem
em foros?. Estes, por suas vez, dividem-se em varas?, e em cada uma delas € alocado um
Juiz.

1 comarcas: é a nomenclatura juridica para indicar as cidades que possuem representagdo do Poder
Judiciério.
2 foros: é a nomenclatura juridica para indicar as instalagdes fisicas de cada comarca. Somente na

Comarca de Porto Alegre é que temos mais de um foro (Foro Central e Foros Regionais), nas demais
Comarcas temos apenas um.

3 varas: sd0 as estruturas de julgamento de cada foro, compostas por um cartdrio e pelo gabinete do Juiz.
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Ja a segunda instancia opera no Tribunal de Justica. Ela divide-se em
grupos?, que por sua vez, subdividem-se em cdmaras®. Estas camaras sao normalmente
compostas por 4 Desembargadores. Também no Tribunal de Justica, opera a area
administrativa do Poder Judiciario. A figura 4.1 ilustra um resumo da estrutura
corporativa.

] Poder Judiciario \

[
[ 1

’ 1Instancia ‘ ’ 2 Instancia

[ [
[ 1 [ 1

’ Comarca de Porto Alegre ‘ ’Comarcas do Interior do Estado‘ ’ Area Jurisdicional ‘ ’ Area Administrativa

Foros de Porto Alegre Foros do Interior Grupos

Figura 4.1: Resumo da Estrutura Corporativa do Poder Judiciario

4.1.1.2 Tramite Processual

Para regular as relacdes interpessoais de uma sociedade, os individuos,
que se sentem lesados de alguma forma, podem recorrer ao Poder Judiciario, com o
intuito de reaver os seus supostos direitos alegados. Esta recorréncia se efetiva através
da entrada de um processo, impetrado pela parte ou seu representante. O ingresso do
processo, normalmente ocorre em 12 Instancia (existem casos em que a competéncia
inicial é da 22 Instancia), na comarca onde ocorreu o fato reclamado ou discordante.

Todo o0 processo possui uma classificacdo, onde a secdob, a
especializacdo’, a classe® e a natureza® séo identificadas. A partir do cadastramento do
processo, este serd encaminhado a um juiz que julgard a acdo interposta. Mas, até o
efetivo julgamento do pleito, ocorre uma verdadeira tramitacdo interna, e por vezes até
externa, que deve ser acompanhada atraves do registro de seu andamento, que
chamamos de “movimentacdo do processo”. Depois de realizada todas as preliminares,
é sentenciada uma decisdo do processo e a mesma € publicada a fim de comunicar a
decisédo a sociedade.

Caso a parte ndo fique satisfeita com a sentenca proferida, ela pode
recorrer a 22 Instancia, impetrando um recurso0. A tramitacdo € muito semelhante a de
1% instancia, o que se modifica é foro de julgamento, que neste caso transcorre no

4 grupos: sdo os conjuntos de cAmaras que julgam o mesmo tipo de matéria.

5 camaras: é a denominag&o dada na 22 Instancia ao que chamamos de “varas” na 12 Instancia

6 secdo: é a ramificacio principal da estrutura de julgamentos do Poder Judiciario.

7 especializacio: cada secdo é subdividida em determinadas areas para fins de organizago judiciaria.
8 classe: ¢ o instrumento juridico pelo qual uma “parte” pode ingressar na justica.

9 natureza: é a matéria em si pela qual a “parte” pode pleitear.

10 recurso: é o nome técnico dado a um processo, quando este representa uma recorréncia a decisao de 12
Instancia.
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Tribunal de Justica, e que cada processo € decidido por uma composicdo de
julgadores.11

4.1.1.3 Objetivos Gerais — Conhecimento a ser adquirido

Propb6em-se, como objetivo deste trabalho, demonstrar uma aplicacdo do
processo de DCBD, utilizando, como estudo de caso, bases de dados do Poder
Judiciario do Estado do Rio Grande do Sul, as quais enfocardo 0s processos
jurisdicionais de 12 Instancia.

Inicialmente, devido a abrangéncia e a distribuicdo dos dados, bem como,
a heterogeneidade sistémica, ficou complexo de definir os objetivos gerais para a
mineracdo. No entanto, baseado na caréncia de informacgdes estatisticas da
Corregedoria, 6rgdo regulador e controlador das Comarcas do Estado, de processos de
12 Instancia, optou-se em realizar uma aplicacdo de DCBD que pudesse encontrar
padrdes de comportamento relacionando dados de classificacdo processual, com o
padrdo de sentencas proferidas, bem como com o tempo de tramitacdo do processo
envolvido. Adicionalmente, procurar-se-a pelo perfil dos réus em processos criminais,
no que tange as caracteristicas pessoais do mesmo.

Para atingir tais objetivos, constatou-se que o sistema que possibilitara a
aplicacdo da mineracdo de dados serd o “Themis”, a ser explicitado no item 4.1.2.1,
devido a sua caracteristica de armazenar dados com maior consisténcia e riqueza para
geracdo de informacdes gerenciais.

4.1.2 Avaliacdo da Situacado

Dentre as informacdes essenciais para aplicarmos o processo de DCDB,
destaca-se a estrutura sistémica e a identificacdo de pessoas envolvidas.

4.1.2.1 Estrutura Sistémica

Em termos de sistemas e bases de dados que atendem a area jurisdicional,
podemos dividi-la em trés grandes grupos:

e Comarcas de grande porte e Tribunal de Justica: sistema “APJ”
(Procergs) e base de dados ADABAS (mainframe), modo caractere.
Este sistema esta interligado entre as 9 maiores comarcas do Estado.
No Tribunal de Justica, o sistema atual é o “TJP”(Procergs), que
possui a mesma base de dados do “APJ”, embora sua interface seja
gréfica;

e Comarcas de médio porte: sistema instalado ¢ o “JUS”(Procergs),
sistema standalone (interligado em rede no ambito da Comarca) e
base de dados ZIM;

e Comarcas de pequeno porte: estas comarcas até o final de 2001 néo
eram informatizadas. Hoje, estdo implantadas com sistema
“Themis”, desenvolvido pelo proprio Departamento de Informatica
do Poder Judiciario, na arquitetura cliente-servidor, linguagem

11 julgadores: os julgadores na 2 2 Instancia sdo chamados de “Desembargadores”. Os de 12 Instancia s&o
chamados de “Juizes”.
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Delphi, com base de dados Oracle e arquitetura de banco de dados
descentralizada.

4.1.2.2 ldentificacéo de Pessoas

Podemos considerar que as areas envolvidas neste processo podem ser
resumidas pela tabela 4.1:

Tabela 4.1: Pessoas e areas envolvidas na aplicacdo de DCBD

Area Envolvimento Pessoas

Corregedoria Responsavel pela correigdo (controle e Juizes Corregedores
regulamentagdo) das comarcas de 12

Instancia Assistentes de Correicao

Departamento Responsavel pelo fornecimento de Analista de Sistemas
de Informatica ferramentas que auxiliem o trabalho da -

Corregedoria Administrador de Banco de Dados
Responsavel pelo sistema Themis Administrador de Dados

implantado em diversas comarcas Assessora Juridica

4.1.3 Definicdo dos Objetivos para Mineracéo de Dados

Especificamente, os objetivos foram, inicialmente, definidos em dois
grupos:
1. A incidéncia de processos considerando a Classificacdo Processual
(secéo, classe e especializacdo):
a. Emsi e com acomarca de origem;
b. Com o tempo de tramitagcdo do processo;
c. Com o tipo de sentenca proferida;
d. Com a influéncia de ocorréncia de audiéncia.
2. O perfil dos réus em processos criminais, considerando:

a. Caracteristicas pessoais, como sexo, estado civil, grau de
instrucdo, profissao e cor;

b. Caracteristicas pessoais com a natureza do processo;

4.1.4 Escolha da Classe de Tipo de Problema e Técnica de Mineracao de Dados

Como os objetivos definidos sdo bastante abrangentes, a caracteristica
desta aplicacdo ndo procura definir um alvo para prever um determinado
comportamento, fato que nos afasta de realizar predigéo, e nos aproxima de classes de
tipo de problema descritivo. Sendo assim, optou-se por, inicialmente, trabalhar com a
classe de agrupamento, a fim de encontrarmos grupos homogéneos de dados e, caso
necessario, posteriormente, trabalhar com a classe associa¢do, que ira procurar por
relacionamentos de dados de maior intensidade. Em pesquisas anteriores [SCH2001],
ndo foi encontrada nenhuma aplicacdo de DCBD na &rea juridica, de relevancia, que se
pudesse fundamentar a escolha da classe do tipo de problema. Entdo, procurou-se
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escolher a classe de agrupamento que, muitas vezes, serve como pré-analise para
aplicacdo de outras classes.

Como existe uma estreita relacdo entre a classe escolhida e a técnica a ser
aplicada, nos restringimos as técnicas de segmentacdo (clustering) e de regras de
associacao.

4.1.5 Ferramenta Escolhida

A ferramenta escolhida para realiza¢do do processo de DCBD foi a Weka
(Waikato Environment for Knowledge Analysis). Ela é formada por um conjunto de
implementacGes de algoritmos de diversas técnicas de mineracdo de dados. Foi
implementada na linguagem Java, e tem como principal caracteristica a portabilidade,
podendo ser executada em diversas plataformas. E um software de dominio publico e
esta disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

A escolha desta ferramenta deveu-se ao fato dela reunir caracteristicas
favoraveis a aplicagdo em questdo, pois além de implementar tanto algoritmos de regra
de associacdo, quanto de segmentacdo, possui funcdes de pré-processamento que se
tornam indispensaveis para a aplicacdo do processo de DCBD.

4.1.5.1 Algoritmos Utilizados

Para a técnica de segmentacdo, a ferramenta Weka implementa os
algoritmos Expectation and Maximization (EM), K-médias (Kmeans) e Cobweb, ja
citados e comentados no item 3.2.1.1. Dentre estes, escolheu-se o0 algoritmo K-médias,
basicamente pela sua maior difusdo técnico-cientifica. Ja para a técnica de regras de
associacao, o unico algoritmo que a ferramenta implementa é o Apriori.

4.2 Entendimento dos Dados

A partir do entendimento do negécio, o proximo passo é conhecer 0s
dados que serdo trabalhados. Para isto, destacamos as tarefas a seguir:

4.2.1 Colecdo Inicial de Dados

As bases selecionadas para a aplicacdo do processo de DCBD serdo as
que fornecem dados de 12 Instancia, das comarcas de menor expressdo, ou seja, as bases
do sistema Themis, visto que, devido a consisténcia de seus dados, sdo, aparentemente,
as mais apropriadas para o encontro de possiveis descobertas de conhecimento.

Como as bases de dados escolhidas estdo descentralizadas, ou seja, cada
comarca possui 0 seu servidor de banco de dados, Oracle, e ndo dispomos de um
repositorio Unico, serd necessario um esforco adicional para integracao destes dados. Ja
que o numero de comarcas é bastante extenso, cerca de 80 nestas caracteristicas,
decidiu-se trabalhar com uma amostra de bases de dados.

A administracdo do Tribunal de Justica divide o Estado em 14 regionais.
Decidiu-se escolher uma comarca de cada regional, que, entre si, possuam
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caracteristicas semelhantes, como: entrancia = inicial; nimero de varas = 1; comarca
interligada com o TJ; e data de implantacdo do sistema no ano de 2001 ou 2002.

Baseado nestes critérios, a tabela 4.2 mostra a relagdo de comarcas

escolhidas:

Tabela 4.2: Relagdo de comarcas escolhidas

Regional Comarca
Alegrete Cacequi
Bagé Lavras do Sul
Caxias do Sul Gramado
Erechim Getulio Vargas
ljui Augusto Pestana
Lajeado Arvorezinha
Osorio Palamres do Sul

Palmeira das Missdes

Rodeio Bonito

Passo Fundo

Nao-Me-Toque

Pelotas Sao José do Norte
Porto Alegre Triunfo

Santa Cruz do Sul Candelaria

Santa Maria Faxinal do Soturno
Santa Rosa Horizontina

Os dados destas comarcas foram replicados on line, a partir de conexdo
remota, e posteriormente, serdo centralizados em um banco de dados Microsoft Access.

4.2.2 Modelo Légico de Dados

Abaixo, segue modelo légico de dados para compreensdo do dominio de

dados a ser explorado (figura 4.2).

AUDENCIA_PROCESSO
Cod_Comarca (FK)

Numero_Processo (FK)
Num_Audiencia

Data_Audiencia

SENTENCA_PROCESSO
Cod_Comarca (FK)
Numero_Processo (FK)
Num_Sentenca

PROCESSO

Cod_Movimento (FK)
Data_Setenca

Data_Baixa

J SITUACAO_PROCESSO
Cod_Situacao

Nome_Situacao

TIPO_MOVIMENTO
Cod_Movimento

Nome_Movimento
Indica_Sentenca

COMARCA

Cod_Comarca (FK)
Numero_Processo

Cod_Situacao (FK)
Cod_Especializacao (FK)
Cod_Classe (FK)
Cod_Natureza (FK)
Data_Propositura

PARTE

Cod_Comarca (FK)
Numero_Processo (FK) ESTADO_CNVLL
@ d_Parte Cod_Estado_Civil
Tipo_Parte Descricao
Indica_Reu
PARTE_FISICA

Cod_Comarca (FK)
L @ Numero_Processo (FK)
TIPO_ESPECIALIZACAQ d_Parte (FK)
Cod_Especializacao CPF

Sexo
Cod_Estado_Civil (FK)
Cod_Grau_Instrucao (FK)

Nome_Especializacao

Cod_Comarca

Nome_Comarca
Entrancia

NATUREZA Cod_Profissao (FK)
Cod_Natureza Cod_cor (FK)
Data_Nas cimento
Nome_Natureza
CLASSE — ‘ ‘
Cod_Classe J J L
Nome_Classe -
Cod_Secao (FK) l
PROFISSAO COR
Cod_Profissao GRAU_INSTRUCAO Cod_cor
SECAO Descricao Cod_Grau_Instrucao Descricao
Cod_Secao -
Descricao

Nome_Secao

Figura 4.2: Modelo Logico de Dados
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4.2.2.1 Descricéo dos dados

As entidades e atributos, compreendidos no modelo l6gico de dados na
figura 4-2, bem como suas descricdes e tipos de dados estdo descritos no Anexo A.

4.2.2.2 Valores dos Atributos

Conforme as entidades descritas no Anexo A, os valores dos atributos séo
apresentados no Anexo B.

4.2.3 Exploracao dos Dados

As quantidades e estatisticas principais das entidades e dados envolvidos
séo apresentadas no Anexo C.

4.3 Preparacdo de dados

Baseado nos objetivos preestabelecidos, no entendimento dos dados, bem
como nas exigéncias da ferramenta de mineracdo escolhida (Weka), as secdes a seguir
irdo detalhar o procedimento de preparacédo de dados.

4.3.1 Selecao e Mescla de Dados

Como passo inicial da preparacdo de dados foram realizados os seguintes
procedimentos:

e Conexdo remota com os servidores de banco de dados (Oracle) das
14 localidades escolhidas, conforme ja comentado no item 4.2.1;

e Selecdo e importacdo das tabelas da aplicacdo transacional (Sistema
Themis), necessarias para 0s objetivos propostos, em cada um destes
servidores;

e Integracdo dos dados destes 14 servidores em um repositorio Unico
de dados, migrando para a plataforma de banco de dados Microsoft
Access;

e Implementacdo de consultas, baseado nos objetivos propostos:
1. Objetivo 1:
a. ltem “la”

= Descrigdo: A incidéncia de  processos
considerando a Comarca de origem e a
classificacdo processual, onde a classificacdo é
composta pela sec¢éo, especializacéo e classe;

= Estrutura da Consulta:
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Tabela 4.3: Estrutura da Consulta - Objetivo 1la

Comarca Processo Secao Especializagdo Classe
126 10100000607 1 CcVv 36
149 10100000607 1 FM 45

b. Item “1b”:

= Descricdo: A incidéncia de  processos
considerando a classificacdo processual com o
tempo de tramitacdo do processo;

= Estrutura da Consulta:

Tabela 4.4: Estrutura da Consulta - Objetivo 1b

Comarca Processo Secao Especializagao Classe Situagdo  Propositura Baixa Tempo
126 10100000623 1 CcVv 31 R 27-out-99 11-jun-02 958
126 10100000631 1 CcVv 31 R 05-jul-00 01-out-02 818

= Informacbes adicionais: Este arquivo foi
segmentado em dois: Justica Comum (secOes 1 e
2); e Juizados Especiais (secOes 3 e 4), pois 0
tempo médio de tramitacdo, em pricipio, € bastante
diferente nestas duas ramificacdes.

c. Item “1c”:

= Descricdo: A  incidéncia de  processos
considerando a classificacdo processual com o
tipo de sentenca proferida;

= Estrutura da Consulta:

Tabela 4.5: Estrutura da Consulta - Objetivo 1c

Comarca Processo Segéo Especializagdo Classe Tipo_Sentenca
126 10100000674 1 CcVv 31 12
126 10100000569 1 CcVv 31 12
d. Item“1d”

= Descricdo: A influéncia da ocorréncia de
audiéncia em relagdo ao tempo de tramitagdo do
processo, baseado na classificacédo processual;

= Estrutura da Consulta:

Tabela 4.6: Estrutura da Consulta - Objetivo 1e

Comarca Processo Secdo Classe  Especializagéo Situagdo Propositura Baixa Tempo  Audiéncia
126 10100000399 1 34 CcVv R 12-abr-01 26-abr-02 379 10-abr-02
126 10100000860 1 34 CcVv R 03-set-01 06-fev-02 156

2. Objetivo 2:

a. ltens “2a” e “2b™:

= Descrigdo: Definir o perfil dos réus em processos
criminais, considerando as caracteristicas
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pessoais e, em um segundo momento segmentando
por natureza processual;

= Estrutura da Consulta:

Tabela 4.7: Estrutura da Consulta - Objetivo 2

Comarca  Processo Especializacdo Classe Natureza sexo Estado Civil Grau Instrugcdo Profissao Cor Idade

126 20100000078 CR 102 244 M 1 1 123 2 40

126 20100000078 CR 102 244 M 2 2 123 1 69

4.3.2 Limpeza de Dados

No momento de definir os objetivos, e conseqgiientemente, o conjunto de
dados selecionado, foi realizada analise com o intuito de trabalhar, o quanto possivel,
com dados consistentes, procedimento que facilitou a tarefa de limpeza de dados, pois a
quantidade de dados nulos e errdneos, para o 1° objetivo, era insignificante.

Como exemplificagdo, encontraram-se alguns processos baixados, sem
data de baixa, ou com tempo de tramitacdo negativo (data de baixa errbnea). Para
contorno de tais ocorréncias, entrou-se em contato com 0s responsaveis pelos processos
para que os mesmos efetuassem as corregdes nas bases de origem, e posteriormente
atualizou-se o repositorio de nossa aplicacao.

Ja para o 2° objetivo tivemos que nos deparar com uma quantidade de
dados nulos (profisséo, estado civil, grau de instrucdo). N&o realizamos alteracdes,
como supressdo de registros, apenas adequamos 0s campos nulos para o formato de
entrada requerido pela ferramenta de mineracao.

4.3.3 Construcéo de Dados

Dentre as construcdes de pré-processamento que foram necessarias
realizar destacam-se:

e Calculo do tempo de tramitacdo de cada processo, conforme
tabela 4.9, abaixo:

Tabela 4.8: Construcdo - Tempos de Tramitagdo

Tramitagcdo até a baixa: [Data da Baixa] — [Data da Propositura], com situacao_processo =
(baixado ou arquivado).

Tramitagdo até a audiéncia = [Data da Audiéncia] — [Data da Propositura], com
situacao_processo = (ativo, baixado ou arquivado).

e Calculo da idade do réu a partir da sua data de nascimento:

Tabela 4.9: Construcéo - Idade

Idade= [Data da Hoje] — [Data de Nascimento]

e Utilizacdo da funcdo de pre-processamento Filter Discretize,
disponivel na ferramenta Weka, com o objetivo de transformar
em intervalos continuos:



37

1. Os tempos de tramitacdo de processos;
2. As idades dos réus.

4.3.4 Formatacao de Dados

A ferramenta de mineracédo de dados escolhida estabelece um padréo para
os dados de entrada. Sendo assim, foram executados 0s seguintes passos para cada uma
das consultas implementadas:

e As consultas, descritas no item 4.3.1, foram convertidas em
arquivos planos (texto), no formato .cvs (separacédo dos dados por
virgulas);

e Estes arquivos texto foram adaptados para o formato .arff
(Attribute Relation Format File), formato que a ferramenta Weka
admite a entrada de dados. A explicagdo completa sobre o
significado de cada um dos elementos, bem como as
representacGes possiveis deste formato sdo encontradas em
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/arff.html.

Como exemplo dos procedimentos executados para cada uma das
consultas a fim de transforméa-las em formato .arff, segue roteiro:

1. Consulta no formato .mdb (Microsoft Access):

Tabela 4.10: Consulta Access

Comarca Processo Secéo Especializagao Classe
126 101000006071 CcVv 36
149 101000006071 FM 45

2. Arquivo no formato .cvs:

Tabela 4.11: Formato .cvs

126,10100000607,1,36,CV
126,10100000615,1,34,CV
126,20100000205,2,102,CR
126,10100000623,1,31,CV

3. Arquivo no formato .arff
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@relation Objetivo1a

@attribute COD_COMARCA {126,96,85,50,89,149,139,82,158,151}
@attribute PROCESSO real

@attribute COD_SECAO {1,2,3,4}

@attribute COD_CLASSE {109,104,33,35,105,38,41,37,43,108 }
@attribute COD_ESPECIALIZACAO {AC,AJ,AT,CI,CR,CS,CV,DC }

@Data
126,10100000607,1,36,CV
126,10100000615,1,34,CV
126,20100000205,2,102,CR
126,10100000623,1,31,CV

Observagéo: Os campos nulos devem ser inseridos com o caractere “?”” no formato .arff.

4.4 Mineragdo

Como esta fase € extremamente pratica, descreveremos aqui um resumo
das tarefas realizadas na ferramenta Weka, bem como os resultados obtidos a partir dos
objetivos preestabelecidos e dos arquivos de entrada preparados. A seguir, seguem 0S

procedimentos realizados:

4.4.1 Mineracao de dados

Como ponto de partida, definiu-se que dentre as técnicas escolhidas
(segmentacéo e regras de associacdo) para a aplicacdo, comecar-se-ia pela segmentagéo
(clustering). Para tanto, escolheu-se o algoritmo K-médias, realizando as seguintes

variagoes, para atender o objetivo 1, item “a”:

e Osfiltros aplicados em relacdo aos seus atributos foram:

1. Secdo x Classe x Especializacdo;

2. Comarca x Sec¢éo x Classe x Especializacéo.

e O algoritmo K-médias (implementado na ferramenta Weka)

permite a configuracdo de trés parametros:

1. Numero de Clusters: para cada um dos filtros do arquivo de
entrada executou-se a mineracdo para trés conjuntos de

clusters: 4; 8; e 12;

2. Numero randdmico para escolha (alocacdo) dos centroides
iniciais (seed): para os testes realizados com 8 clusters,
utilizou-se o0s seguintes numeros randémicos: 1; 2; 5; 10

(padrdo da ferramenta); 25; 50; e 100;



39

3. Modo de cluster: para todos os testes foi utilizado o modo
padrdo “use training set”, ou seja, depois da geracdo dos
clusters, o algoritmo classifica as instancias de treinamento
dentro dos clusters ja representados, e calcula a porcentagem
de instancias em cada cluster.

Na definicdo das configuracBes do algoritmo para aplicar o objetivo 1,
itens de “b” a “d”, foram considerados os resultados obtidos com o item “a”, as quais
permaneceram inalteradas no que se refere aos conjuntos de clusters testados. Apenas
fixou-se 0 seed no padrdo da ferramenta, igual a 10. J& quanto aos filtros, como
comentado anteriormente, para o arquivo que envolvia tempo de tramitacdo do processo
(objetivo 1, item “b”) aplicou-se uma funcdo de pré-processamento da ferramenta,
Discretize Filter'2, para realizar a “discretizacdo” do tempo, ou seja, a funcéo distribuiu
0s tempos dos processos em intervalos continuos.

Ja para o objetivo 2 realizou-se testes com as seguintes variagoes:
e Os filtros aplicados foram:
1. Sexo x Estado Civil x Idade;
2. Sexo x Estado Civil x Grau de Instrugéo x Idade;
3. Sexo x Estado Civil x Grau de Instrucdo x Profissdo x ldade;

4. Sexo x Estado Civil x Grau de Instrugdo x Profissdo x Cor x
Idade;

5. Natureza x Sexo x Estado Civil x Grau de Instrucdo x
Profissdo x Cor x Idade;

e As configuracOes do algoritmo k-médias foram fixadas em:
1. Numero de Clusters: 8

2. Numero randémico para escolha dos centroides iniciais
(seed): 10

3. Modo de cluster: foi utilizado o modo padrdo “use training
set”.

4.4.2 Resultados da Mineracéo de Dados

Os resultados da mineragdo de dados para todos os objetivos propostos
estdo disponiveis no Anexo D.

12 Discretize Filter: esta funcdo de pré-processamento permite a configuracdo de alguns parametros. Os
mais significativos sdo dois: o primeiro no qual determina-se o nimero de intervalos; e o0 segundo que
define se 0 modo de estabelecer estes intervalos é dependente distribuicdo dos dados ou €, simplesmente,
fixo. Para o primeiro parametro foi selecionado 20 intervalos, tanto para o tempo como para a idade, e
para o segundo escolheu-se 0 modo dependente da distribui¢cdo dos dados. Embora tenha-se definido um
pardmetro inicial de 20 intervalos, observou-se que a funcdo ajustou este nimero e os intervalos em si,
conforme a distribui¢do dos dados.
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4.5 Avaliacdo

Nesta fase, serdo avaliados os resultados apresentados na fase anterior,
organizada conforme os objetivos preestabelecidos.

4.5.1 Avaliacdo dos Resultados

Para a avaliacdo dos resultados, concentraram-se 0s esfor¢os nos testes
realizados com 8 clusters, pois 0s testes realizados com 12 clusters geravam
agrupamentos com quantidades de instancias muito pequenas, que acabavam tornando-
se insignificantes. Em contra-partida os testes realizados com 4 clusters ocultavam
agrupamentos em potencial, entre 5 e 10% de instancias.

45.1.1 Objetivo 1 - Classificagéo Processual

A decisdo de concentrar-se nos testes de 8 clusters resumiu a alternancia
dos resultados, para atender este objetivo, a variagdo do parametro seed, j& explicitado
no item 4.4.1. Apenas variando-se este parametro, verificou-se distin¢es tanto em nivel
dos agrupamentos formados, quanto nas quantidades de instancias atribuidas a cada
agrupamento (tabela 4.14). Acredita-se que estas distingdes sao atribuidas a porcao de
aleatoriedade do algoritmo K-médias (implementado na ferramenta Weka) no momento
de estabelecer os agrupamentos iniciais. Como nao se chegou a uma conclusdo sobre
este comportamento, resolveu-se trabalhar todos os demais testes com o seed padréo.

Além disso, cabe destacar que alguns agrupamentos, como por exemplo,
na tabela 4-14: teste C, clusters 5 e 6; teste D, cluster 7; teste F, cluster 4 e 7; e teste G,
cluster 5, embora listados, ndo apresentam quantitativos de instancias. Provavelmente,
isto acontece pelo fato do agrupamento, inicialmente atribuido pelo algoritmo, nédo
possuir registros em quantidades minimas de instancias. Na ocorréncia de tal fato,
desconsiderou-se os clusters com estas caracteristicas.

Tabela 4.13: Testes com 8 Clusters variando o Seed
Teste A -Numero de Clusters = 8 seed=1

Clusters Secdo Classe Especializagdo Qtde. %
Cluster 0 1 102 CR 27900 36
Cluster 1 4 108 JC 8931 12
Cluster 2 1 45 FM 15350 20
Cluster 3 1 31 CVv 10928 14
Cluster 4 1 36 CcVv 5729 7
Cluster 5 2 107 CS 5950 8
Cluster 6 1 41 FC 618 1
Cluster 7 1 31 FP 2065 3
Teste B -Numero de Clusters = 8 seed=2

Clusters Secao Classe Especializagao Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 9248 12
Cluster 2 1 42 PV 5540 7
Cluster 3 1 45 FM 11185 14
Cluster 4 1 36 CVv 15159 20
Cluster 5 3 43 JP 3808 5
Cluster 6 2 102 CR 13515 17




Cluster 7 3 43 JE 2877 4
Teste C - Numero de Clusters = 8 seed=5

Clusters Secdo Classe Especializagdo Qtde. %
Cluster0O 4 108 JC 8931 12
Cluster 1 3 43 JP 6687 9
Cluster 2 1 42 FM 32773 42
Cluster 3 2 107 CS 5950 8
Cluster 4 1 36 CV 15248 20

Cluster 7 2 102 CR 7882 10
Teste D - Numero de Clusters = 8 — Seed = 10
Clusters Secdo Classe Especializacdo Qtde. %

Cluster 1 3 43 JP 6687 9
Cluster 3 1 45 FM 15322 20
Cluster 4 1 36 (037 11628 15
Cluster 5 2 107 PC 5950 8
Cluster 6 2 102 CR 7882 10

Teste E - Numero de Clusters = 8 - Seed=25
Clusters Sec8o Classe Especializacéo Qtde. %

Cluster0 1 108 JC 26505 34
Cluster1 1 42 PV 5496 7
Cluster2 1 3 FA  69%2 9
Cluster3 1 44 FA 1836 2
Cluster4 1 45 FP 4975 6
Cluster5 1 45 FM 11157 14
Cluster6 2 102 CR 13865 18
Cluster7 3 43 JP 6685 9

Teste F - Numero de Clusters = 8 - Seed = 50
Clusters Sec8o Classe Especializacéo Qtde. %

Cluster0 1 45 FM 30802 40
Cluster1 2 102 CR 13865 18
Cluster2 1 33 FA 6993 9

Cluster5 1 37 VS 1710 2
Cluster6 1 36 CV 15203 20

Teste G - Numero de Clusters = 8 - Seed=100
Clusters Secdo Classe Especializacdo Qtde. %

Cluster0 1 45 FM 25827 33
Cluster1 2 102 CR 11449 15
Cluster3 2 103 CS 2416 3
Cluster4 1 36 CV 15248 20

Cluster6 3 43 JP 6685 9
Cluster7 1 33 FA 6948 9

41
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Esclarecidos os detalhes técnicos, apresenta-se a avaliacdo dos resultados
considerando a classificagdo processual (Figura 4.3), desconsiderando, num primeiro
momento, o atributo comarca de origem:

-

\

\

Secao x Classe x Especializagao

b4 108 JC
W343JP
0O131FA
0O145FM
136 CV
02107 PC
W2 102 CR

10% 12%

20%

%

Figura 4.3: Secdo x Classe x Especializagéo

26% dos casos estdo agrupados na secao: civel (1), na classe:
processo de conhecimento (31) e na especializacdo: familia
(FA);

20% dos casos estdo agrupados na sec¢do: civel (1) na classe:
processo de execucao fiscal (45) e na especializacdo: fazenda
publica (FM);

15% dos casos estdo agrupados em secédo: civel (1), na classe:
processos de execucao (36) e na especializagéo: civel (CV);

12% dos casos estdo agrupados na secdo: juizado especial
crime(4), classe associadas e especializacdo (obs: nos
juizados especiais a especializagdo e classe tem a mesma
nomenclatura, ndo existindo diferenciacéo).

10% dos casos estdo agrupados na sec¢do: crime (2), na classe:
procedimento ordinario-recluséo (36) e na especializacdo:
crime (CR);

9% dos casos estdo agrupados na secao: juizado especial civel
(3), na classe e especializacdo associadas.

8% dos casos estdo agrupados na se¢do: crime (2), na classe:
precatdrias criminais (36) e na especializacdo: precatéria
crime (PC);

Comentario:

A alta incidéncia de processos civeis, que tramitam na Justica Comum,
de especializacdo familia (26%) e fazenda publica (20%), pode indicar que a
administracdo deva promover a especializacdo de varas, ou seja, alocagdo de juizes
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especificos para julgamento destes tipos de processo, ou entdo, passar estas
especializacdes para os Juizados Especiais, que tem tramite abreviado, em relacdo a
Justica Comum.

Destaca-se, também, a supremacia do Juizados Especiais Criminais
(12%) ao dos Juizados Especiais Civeis (9%), pois se pensava que a maior contingéncia
de processos, nos Juizados Especiais, fossem civeis. Antigamente, pequenos delitos
(ofensas, ameacas e etc.) eram absorvidos pelas delegacias e ndo chegavam até o
Judiciario, mas com a criacdo da lei dos Juizados Especiais Criminais, que tinha a
intencdo de recobrar a impunidade, as delegacias sdo obrigadas a encaminhar qualquer
ocorréncia ao Judiciario, o que provoca um grande volume deste tipo de processo, pois
sdo muitos menos formais que os processos do Juizado Especial Civel. Talvez, essa lei
deva ser revista para tentar aliviar esta demanda.

Ainda, cabe destacar que o indice de 8% em precatorias criminais é
significante, visto que este tipo de processo ocorre, normalmente, quando é necessario
intimar uma pessoa, mas ela ndo se encontra na jurisdicdo da Comarca onde ocorreu 0
fato. Isto acontece com frequéncia entre municipios que tenham pequena distancia entre
si e ndo tenham mesma jurisdi¢cdo, provocando trabalho adicional a Comarca vizinha, ja
que a precatoria crime tramita na Comarca onde a pessoa intimada reside no momento e
ndo onde ocorreu o fato.

Acrescentando a comarca de origem, os clusters que mais se destacam
séo:

4 Comarca x Secao x Classe x Especializagao I

b504 108 JC
W101 343 JP
0139131FA
0101 145FM
HW104 136 CV
0158 2 107 PC
W502 102 CR
0151142 PV

- /

Figura 4.4: Comarca x Sec¢do x Classe x Especializacdo

6% 12%

22%

1. 22% dos casos estdo agrupados na secdo: civel (1), na classe:
processo de execucdo fiscal (45), na especializacdo: fazenda
publica (FM) e a comarca que se destaca ¢ a de Gramado
(101);

2. 20% dos casos estdo agrupados na secao: civel (1), na classe:
processo de conhecimento (31), na especializacdo: familia
(FA) e a comarca que se destaca é a de Triunfo (139);

3. 14% dos casos estdo agrupados em secdo: civel (1), na classe:
processos de execucdo (36), na especializacdo: civel (CV) e a
comarca que se destaca é a de Horizontina (104);
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4. 12% dos casos estdo agrupados na secdo: juizado especial
crime(4), na classe e especializacdo associadas, € a comarca
que se destaca é a de Getulio Vargas (50);

5. 11% dos casos estdo agrupados na secdo: crime (2), na classe:
procedimento ordinario- reclusdo (102), na especializagdo:
crime (CR) e a comarca que se destaca é a de Getulio Vargas
(50);

6. 9% dos casos estdo agrupados na sec¢do: juizado especial civel
(3), na classe e especializagdo associadas, e a comarca que se
destaca é a de Gramado (101);

7. 6% dos casos estdo agrupados na secdo: crime (2), na classe:
precatdrias criminais (107), na especializacdo: precatéria
crime (PC) e a comarca que se destaca é a de Rodeio Bonito
(158);

8. 6% dos casos estdo agrupados na secdo: civel (1), na classe:
precatdrias civeis (42), na especializacdo: precatdria civel
(PV) e a comarca que se destaca ¢ a de Palmares do Sul
(151);

Comentério:

Tanto na Justica Comum, quanto nos Juizados Especiais, a comarca que
se destaca em processos criminais é a de Getulio Vargas, fato que deve ser noticiado ao
Juiz e Prefeito da cidade para que os mesmos possam realizar suas proprias avaliacdes.
J4, a Comarca de Gramado aparece em dois agrupamentos relacionados, destaque na
incidéncia de processos civeis nos Juizados Especiais e, também, no grande volume de
processos de execucdo fiscal (fazenda publica). Isto pode estar evidenciando que as
relacBes comercias, nesta cidade, estdo provocando desavencas, bem como gerando uma
grande inadimpléncia no pagamento de impostos.

4.5.1.2 Objetivo 1 — Classificacdo Processual x Tempo

A avaliacdo deste item do 1° objetivo esta segmentada em dois grupos: o
primeiro que elucidara a influéncia da classificacdo de processos no tempo de
tramitacdo do mesmo na Justica Comum; e o segundo que mostrara a tendéncia da
mesma proposi¢do nos Juizados Especiais. Para ambos os grupos, também, somente
foram considerados os testes de 8 clusters.

Conforme ja informado na preparacdo de dados, no item 4.3.1, este
objetivo envolve o atributo tempo, para o qual foi aplicado a funcdo de pre-
processamento Discretize Filter, mencionada nos itens 4.3.3 e 4.4.1.

4.5.1.2.1 Justica Comum

Para os processos da Justica Comum, os intervalos obtidos a partir da
aplicacdo da funcéo e dos resultados apresentados foram:
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Tabela 4.14: Intervalos de Tempo - Justica Comum

(-inf - 75,1)
[75,1 - 150,2)
[150,2 — 225,3)
[225,3 — 300,4)
[300,4 — 375, 5)

.13 (n&o informado)
[1051, 4 — inf)

A seqguir, apresenta-se a avaliagdo dos resultados deste teste para
processos da Justica Comum, sem considerar a comarca de origem:

-

-

~

Classificagcdo x Tempo

21% 13% ::Z: Zzz7|:f1-7155.:>]2]

6% o
D2 103AC(75.1-150.2]
1% D2102CR(-inf-75.1]
W2107JC(75.1-150.2]
18% 19%

O 134CV(-inf-75.1]

Hl 131FA(1051.4-inf)
1%
O142PV(-inf-75.1]

21%

/

Figura 4.5: Resultados - Classificagdo x Tempo - Justica Comum

1. Com tempos inferiores a 75,1 dias de tramitacdo encontram-

Se:

a. Os processos da secdo: civel (1), da classe: precatéria

civel (42) e especializacdo: precatoria civel (PV), com
21% dos casos;

Os processos da secdo: civel (1), da classe:
procedimento especial de jurisdicio contenciosa(34) e
especializacao: civel (CV), com 21% dos casos;

Os processos da secdo: crime (2), da classe:
procedimento ordindrio-reclusao (102) e
especializacdo: crime(CR), com 19% dos casos;

13 os intervalos constantes entre 375,5 e 1051,4 ndo foram apresentados em nenhum dos testes realizados.
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d. Os processos da secdo: crime (2), da classe: precatéria
crime (107) e especializacdo: precatéria crime (PC),
com 13% dos casos;

2. Com tempos entre 75,1 e 150,2 dias de tramitacao,
encontram-se 0s processos da secdo: crime (2), da classe:
procedimento sumario—detencdo (103) e especializacao:
crime (CR), com 6% do total de casos.

3. Com tempos superiores a 1051,4 dias encontram-se 0S
processos da secdo: civel, da classe: processo de
conhecimento (31) e especializacdo: familia (FA), totalizando
18% dos casos.

Comentario:

Embora ndo se possa comparar, efetivamente, os tempos apresentados
pelos agrupamentos, com os tempos médios agrupados por classe e especializacdo, pois
estes tempos médios ndo levam em consideragdo a distribuicdo dos dados, realizou-se
esta consulta para confirmar determinados tempos de tramitacdo, que, aparentemente,
estavam muito enxutos. E as seguintes constatacGes foram extraidas:

e No geral, os tempos médios sao superiores, duas a trés vezes, aos
apresentados pelos agrupamentos, sendo a maior discrepancia a
diferenca apresentada pelo agrupamento de processos civeis de
classe procedimento especial de jurisdicdo contenciosa que tem
tempos médios em torno de 596,7 dias e estdo identificados pelo
agrupamento como inferiores a 75,1 dias.

e O Unico agrupamento deste teste que correspondeu ao tempo
médio foi o de processos criminais de classe precatoria crime,
que tem tramitacdo em torno de 57,9 dias;

e Os tempos apresentados pelo agrupamento dos processos civeis,
da classe processo de conhecimento e especializacdo familia foi
superior ao tempo médio desta tipificacdo, que é de 556,4 dias,
praticamente a metade identificada no agrupamento.

A lista completa dos tempos medios, encontra-se no Anexo C, no item
tempos médios de processos na Justica Comum.

Com relagdo a analise dos resultados deste teste, no sentido de
descobertas de conhecimento, confirma-se a preocupagcdo em procurar-se mecanismos
para otimizar os processos civeis de especializacdo familia, que além de numerosos, tém
tempos de tramitacdo excessivos.

Incorporando a comarca de origem nesta avaliagao, resumimos:
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Comarca x Classificagdo x Tempo
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@101 2 107 PC (-inf-75.1]
W50 2 103 CS (75.1-150.2]
0189 136 CV (75.1-150.2]
0150 2 102 CR (-inf-75.1]
W101 142 PV (75.1-150.2]
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0151 1 42 PV (-inf-75.1]

%

Figura 4.6: Classificacdo x Comarca x Tempo — Justica Comum
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1. Com tempos inferiores a 75,1 dias, concentram-se:

a. Os processos da comarca de Palmares do Sul

(151), da secdo: civel (1), da classe e
especializacdo: precatodria civel;

Os processos da comarca de Gramado (101), da
secdo crime (2), da classe e especializagdo:
precatoria crime;

Os processos da comarca de Getalio Vargas (50)
da secdo: crime (2), da classe: procedimento
ordinario-reclusdo (103).

2. Com tempos entre 75,1 e 150, 2 dias, estdo:

a. Os processos da comarca de Getdlio Vargas (50)

da secdo: crime(2) e da classe: procedimento
sumario-detencéo (103);

Os processos da comarca de Candelaria (149) da
secdo: civel e da classe: processos de execucao;

Os processos da comarca de Gramado (101), da
secdo: civel (1), da classe e especializagdo:
precatéria civel;

3. Com tempos entre 150, 2 e 225,3 dias, estdo 0s processos
da comarca de Triunfo (139), da se¢do: civel(1), da classe:
processo de conhecimento(31) e especializacdo: familia

(FA);

4. Com tempos superiores a 1051,4 dias, estdo 0s processos
da comarca de Augusto Pestana (, da secdo: civel (1), da
classe: processo de execucdo fiscal (45) e especializacao:

fazenda publica (FM);

Comentério:

O tempo de tramitacdo dos processos civeis de especializacdo familia, na
comarca de Triunfo é bem inferior ao da média das comarcas (1051,4 dias, conforme
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resultado da técnica de segmentacdo e de 554 dias, de acordo com a média geral),
ficando entre 150,2 e 225, 3 dias.

Também, cabe destacar o excessivo tempo de tramitacdo dos processos
civeis de classe execucdo fiscal e especializacdo fazenda publica, na comarca de
Augusto Pestana, com mais de 1051,4 dias. Neste caso, salienta-se que algumas
comarcas realizam convénios com as prefeituras locais, para abreviar o tramite juridico
destes tipos de processos. Normalmente, a prefeitura cede alguns funcionérios para a
comarca, para que 0s mesmos entrem em contato com os devedores a fim de negociar as
dividas. Este procedimento reduz a quantidade de processos que necessitam passar por
toda tramitacdo convencional. A comarca de Augusto Pestana ndo estabeleceu este
convénio, ainda.

4.5.1.2.2 Juizados Especiais

Os intervalos relativos ao tempos processuais nos Juizados Especiais,
estabelecidos apos a aplicacdo da funcdo de pré-processamento, foram:

Tabela 4.15: Intervalos de Tempos - Juizados Especiais

(-inf — 41,79)

[41,79 — 83,58)

[83,58 — 125,37)
[125,37 — inf)

Com base nos experimentos realizados, segue a avaliacdo relativa aos
tempos processuais nos Juizados Especiais, inicialmente, ndo incluindo o atributo
comarca:

4 Classificacdo x Tempo I

04 108 JC (125.37-inf)

12% W3 43 JP (41.79-83.58]
8% 003 43 JE (125.37-inf)
4% 004 108 JC (-inf-41.79)
W3 46 PJ (-inf-41.79]
12% [4 108 JC (83.58-125.37]
8% 21% H4 108 JC (41.79-83.58]
- )

Figura 4.7: Classificacdo x Tempo - Juizados Especiais

1. Os processos da secdo, classe e especializa¢do juizados
especiais criminais (4), estdo enquadrados em todos 0s
intervalos de tempo estabelecidos pela ferramenta;
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2. Os processos da secdo, classe e especializacdo: juizados
especiais civeis(3), tém tempos de tramitacdo entre 41,79
e 83,59 dias;

3. Os processos da secdo e classe: juizados especiais civeis
(3), e especializacdo: execucdo (JE) tém tempos de
tramitacao superiores a 125,37 dias;

4. Os processos da secdo: juizados especiais civeis (3), da
classe e especializacdo: precatorias(PJ) tém tempos de
tramitacdo inferiores a 41,79 dias;

Comentario:

Conforme os tempos médios calculados (Anexo C, item: Tempos Médios
— Juizados Especiais), o tempo de tramitacdo dos processos nos Juizados Especiais
Criminais é maior que 125,37 dias, cerca de 200 dias, o que vai ao encontro dos
resultados obtidos neste experimento, onde a maioria dos processos desta tipificacdo
encontram-se no agrupamento que exprime esta tendéncia.

Também, para os processos dos Juizados Especiais Civeis, 0s tempos
médios acompanham os agrupamentos destacados na figura 4.7, dando énfase aos
processos de especializacdo de execugdo, que possuem tempo de tramitacdo superior as
demais especializac6es deste Juizado.

Incluindo o atributo comarca, a figura 4.8 mostra 0s agrupamentos
destacaveis:

4 N

Comarca x Classificacdo x Tempo

01514 108 JC (125.37-inf)

5% 7% B 151 3 43 JP (41.79-83.58]
2%
9%

0151 3 43 JE (125.37-inf)
050 4 108 JC (-inf-41.79]
W 139 4 108 JC (125.37-inf)
13% 00126 4 108 JC (125.37-inf)
W82 4108 JC (83.58-125.37]

9% 24%, 0126 4 108 JC (41.79-83.58]

- /

Figura 4.8: Resultados Classificacdo x Comarca X Tempo - Juizados Especiais

Os processos dos Juizados Especiais Criminais tém comportamento
semelhante nas comarcas de Rodeio Bonito (151), Triunfo (139), com tempos de
tramitacdo superiores a 125,37 dias. Nas demais comarcas 0 tempo destes tipos de
processo apresentam variacdo de uma para outra, destacando a comarca de Getulio
Vargas que, embora seja a comarca que se destaca pela quantidade desta tipificacdo, tem
tempo de tramitacdo inferior a 41,79 dias.

Demais resultados acompanham a tendéncia dos apresentados na figura
4.7, nos quais ndo estd inserido o atributo comarca.
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4.5.1.3 Objetivo 1 - Classificagdo Processual x Sentenca

Procurou-se analisar, neste item, a influéncia da classificacdo processual
no padréo de sentencas proferidas. A figura 4.9 mostra os resultados obtidos:

-

\

~

Classificacdo x Sentenca
6% 23% m4 108 JC 19
m133FA 12
O343JP12
02102 CR17
W343JE12
18% m136CV 12
m131CV8
20% 6% O145FM12

12%

12%

3%

%

Figura 4.9: Classificacdo Processual x Sentenca Proferida

1. Para os processos das secdes civel (1) e juizado especial civel (3),

néo foi encontrada informacéo relevante, pois os tipos de sentenca
constantes nos agrupamentos, foram, na maioria, tipos genéricos,
ou seja, Demais sentencas e decisdes (12) e Outras decisdes
terminativas (17). Para extrair-se algum conhecimento a partir da
tipificacdo de sentencas, a aplicacao transacional deve ser revista
a fim de qualificar estas categorias;

Para os processos da secdo: juizados especiais criminais (4),
classe e especializagdo associadas, chama a atengdo o alto indice
(23% dos casos) do tipo de sentenca: Extincdo de punibilidade
(19), fato que revela que muitas das ocorréncias do grande
volume de processos dos juizados especiais criminais ndo Sao
levadas adiante ou ndo ocorre a “representacdo” dentro do prazo
legal.

Observacéo: ndo foi considerada a influéncia da comarca neste teste.

4.5.1.4 Objetivo 1 — Classificacdo Processual x Audiéncia

Analisando este teste, concluiu-se que as descobertas relevantes nédo
foram baseadas nas classificagcdes processuais que tinham maior nimero de ocorréncias,
caso dos juizados especiais criminais (4), com 45%, dos processos crimes ordinarios de
reclusdo (102) , com 21%, ou dos processos civeis de especializacdo familia (FA), com
16%, pois as audiéncias nestas categorias sdo uma constante. Os agrupamentos
interessantes estavam concentrados nos de menores ocorréncias. Conforme resultados
apresentados na figura 4.10, identificou-se como agrupamento incomum 0s processos da
secdo: civel (1), classe e especializacdo precatorias civeis (PV), terem incidéncia em
audiéncias. Esta tendéncia se justifica pois em muitos processos desta classificacao
existe a necessidade de ouvir testemunhas.
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\

Classificagdo x Audiéncia

10%

5%
6%

10%
3%
21%

b4 108 JC
W2 102 CR
0142 PV
0O131FA
H133FA
b2103 CS
m131CV

J

Figura 4.10: Resultados Classificacdo Processual x Audiéncia

4.5.1.5 Objetivo 2 — Perfil dos Réus em Processos Crimes

Baseado nos experimentos, a seguir descritos (figura 4.11 e 4.12),
procurou-se verificar a existéncia de padrbes de sexo, estado civil, escolaridade e raca
dos réus em processos criminais e a dependéncia destes padrdes em relacdo a matéria
(natureza) criminal. Estes experimentos envolveram o atributo idade que foi
“discretizado” nos seguintes intervalos:

Tabela 4.16: Intervalos - Idade

(-inf— 17,4)

[17,4 - 22,5)

[22,5 - 27,6)

[27,6 — 32,7)

[32,7 - 38, 8)

[38,8 —42,9)

[42,9 - 48)

[48 —53,1)

[53,1— 58,2)

[58,2 —inf )

Na figura abaixo, mostra-se os resultados obtidos, primeiramente, a partir
do perfil dos réus nos processos criminais:
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Perfil do Réu

3%4% 3%
o

23% = M2 2123 1 (22.5-27.6]
mM121231(22.5-27.6]
OF 1256 1(27.6-32.7]
OM22179 1 (53.1-58.2]
B F 2256 1(22.5-27.6]
EM2 3176 1 (42.9-48]
mM62179 1 (17.4-22.5]
oM121231(22.5-27.6]

58%

/

Figura 4.11: Perfil do Réu em Processos Criminais
1. Com 58% dos casos, 0 agrupamento predominante tem as

seguintes caracteristicas:
a. Sexo: masculino(M)
b. Estado Civil: solteiro (1)
c. Grau de Instrucédo: 1° Grau (2)
d. Profissdo: Outras (123)
e. Cor:branca (1)
f. Idade: entre 22,5 e 27,6 anos

2. Com 23% dos casos, encontra-se um outro agrupamento
muito semelhante ao predominante, diferenciando-se apenas
no estado civil, que neste caso prevalece o casado (2);

3. Com 8% dos casos estdo dois agrupamentos em que 0 Sexo é
masculino (M), a profissdo é agricultor (179), o grau de
instrucdo é 1° Grau, diferenciando-se:

a. Em um deles o estado civil é amigado (6) e a idade
esta entre 17,4 e 22,5 anos;

b. No outro o estado civil € casado (2) e a idade esta
entre 53,1 e 58,2 anos.

4. Um outro agrupamento, com 3% dos casos, tem como
diferenciais:

a. A profissdo que é comerciante (176);
b. O grau de instrucdo que € 2° Grau (3);
c. A idade que esta entre 42,9 e 48 anos.
5. E por ultimo, destaca-se dois agrupamentos, onde:
a. O sexo e feminino (F);
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b. A profissdo ¢ dona de casa (56);
c. O grau de instrucao € 1° Grau (2);
d. Diferenciando-se no estado civil, onde:

i. Em um prevalece o solteiro, sendo a idade
entre 22,5 e 27,6 anos;

ii. E no outro o casado, sendo a idade entre 27,6
e 32,7 anos.

Comentario:

Os agrupamentos gerados neste teste parecem bastante homogéneos,
identificando um réu jovem, predominantemente do sexo masculino, sem formacéo e
sem profissdo fixa.

Em todos os agrupamentos destacados, os réus tem raca branca, fato que,
a principio, principalmente pelo preconceito existente, pode-se estranhar, mas se
explica, pois a populacdo dos municipios considerados €, provavelmente, predominante
nesta raga.

Outro ponto que merece destaque, sdo 0s agrupamentos onde 0O Sexo
feminino prevalece, que evidencia a profissdo, ou falta de, destas mulheres que
cometem delitos como dona de casa.

4.5.1.6 Objetivo 2 — Perfil dos Réus x Natureza Criminal

Os testes realizados, incluindo-se o atributo matéria (natureza) criminal
ao perfil dos réus, evidenciaram que os tipos de crimes cometidos, a partir dos trés
agrupamentos predominantes, onde o sexo foi masculino (M), o grau de instrucédo foi 1°
Grau (2) e a idade estava entre 22,5 e 27,6 anos, foram:

1. Crimes de Furto (244);
2. Crimes de Roubo e Extorsao (245);
3. Estelionato e Fraudes (247).

Para os agrupamentos onde ressalta-se o sexo feminino (F), além dos
crimes de furto (244) destaca-se os crimes contra a honra (298) , ou seja, ofensas,
calunias e difamacgoes.
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Perfil do Réu x Natureza

@247 M22 123 1 (22.5-27.6]
W 245 M 12123 1(22.5-27.6]
0298 F 1256 1 (27.6-32.7]
0244 M22 179 1 (53.1-58.2]
W 244 F 2256 1 (22.5-27.6]
@247 M2 3 176 1 (42.9-48]
W 244 M12123 1 (17.4-22.5]
2% 9% 39 0244 M 12123 1 (22.5-27.6]

14%

2%

N /

Figura 4.12: Perfil do Réu x Natureza

4.5.2 Revisdo do processo

Com base na avaliacdo dos resultados, resolveu-se aplicar a técnica de
regras de associacdo no 2° objetivo proposto, a fim de estabelecer a analise de
dependéncias entre os atributos envolvidos neste processo, e de certa maneira, confirmar
os resultados apresentados pela técnica de segmentagdo. Como ja mencionado, 0
algoritmo utilizado para aplicar esta técnica de regras de associacdo foi o Apriori, e
igualmente como explicitamos sobre os testes realizados para a técnica de segmentacao,
detalharemos os filtros aplicados e parametros estabelecidos:

e A partir do arquivo de entrada do 2° objetivo, os filtros aplicados
foram:

1. Natureza x Estado Civil x Grau de Instrucdo x Profissdo x
Cor x Idade;

2. Comarca x Natureza x Profisséo x Idade;

3. Comarca x Natureza x Sexo (Feminino) x Profissdo x ldade.
e Parametros do algoritmo Apriori

1. Suporte Minimo: foram testados com 10%, 5% e 1%;

2. Confianca Minima: foi fixada em 25%;

3. Numero de regras: foi estabelecido um nimero de 50 regras.

4.5.2.1 Resultados da Mineracéo de Dados — Técnica Regras de Associacao

Os resultados da mineracdo de dados da técnica de regras de associacao
encontram-se no Anexo E.

4.5.2.2 Avaliacdo dos Resultados — Técnica Regras de Associacao

Para os testes realizados optou-se por definir um suporte baixo, devido ao
grande numero de atributos ndo obrigatorios (profissdo, estado civil, grau de instrugéo e
raca) terem valor efetivo por volta de 50% do conjunto total de dados. E, também, para
tentar identificar determinadas regras que, embora ndo ocorram freqlientemente, possam
ter fator de confianca alto. Cabe salientar, que pelos mesmos objetivos definiu-se um
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grande numero de regras como padrdo. Além disso, para os primeiros testes, ndo foi
considerado o sexo, visto que, mais de 90 % dos infratores sdo do sexo masculino. No
altimo teste, apenas foram consideradas ocorréncias do sexo feminino.

Para realizar a analise de dependéncia das regras obtidas a partir dos
testes realizados, incluiu-se uma estatistica adicional, o lift. A partir disso, foram
selecionadas algumas das regras geradas que, certamente, irdo complementar o0s
resultados da técnica ja explorada. As tabelas 4.17 e 4.18 mostram estes Nnovos

resultados:

Tabela 4.17: Resumo dos resultados dos testes 1,2,4 e 5 do Anexo E

Atributo = Natureza

Suporte Quando a natureza for Trafico de Drogas, o que ocorre em 5,5 % das vezes

1 Confianga A Comarca € Palmares do Sul, em 42 % das vezes. Lift =4,2
2 Confianga Aidade é entre 22,5 e 27 anos, em 31 % das vezes. Lift=1,5
Suporte Quando a natureza for Crimes de Roubo e Extors&o, o que ocorre em 7 % das

vezes,
1 Confianga A profissgo é Outras14, em 33% das vezes Lift = 1,69
Atributo = Idade
Suporte Quando a idade for entre 17,4 e 22,5 anos, o que ocorre em 9,9 % das vezes,

1 Confianga

O estado civil é solteiro, em 81 % das vezes. Lift = 2,14

Suporte

Quando a idade for entre 22,5 e 27,6 anos, o que ocorre em 15,1 % das vezes,

1 Confianga

O estado civil é solteiro, em 74 % das vezes. Lift = 1,97

4 Confianga

O grau de instrugao é 1° Grau Incompleto, em 43% das vezes Lift = 1,51

Suporte

Quando a idade for entre 27,6 e 32,7 anos, o que ocorre em 11,6 % das vezes,

1 Confianga

O estado civil é solteiro, em 54 % das vezes. Lift = 1,42

Atributo = Comarca

Suporte

Quando a Comarca for Gramado, o que ocorre em 7,7% das vezes

1 Confianga A natureza é Estelionato e Fraudes, em 27% das vezes.

Lift = 2,32

Suporte

Quando a Comarca for Getulio Vargas, o que ocorre em 11,1% das vezes

1 Confianga A profissdo é Outras, em 36% das vezes.

Lift = 1,86

Suporte

Quando a Comarca for Candelaria, o que ocorre em 15,7% das vezes

1 Confianga A natureza é Crimes de Furto, em 61% das vezes.

Lift = 1,44

Comentarios:
A Comarca de Palmares do Sul tem alta incidéncia de processos de

natureza trafico de drogas em relacdo as demais comarcas escolhidas. Isto devido ao
fato que é uma comarca localizada proxima do litoral, onde o trafico de drogas, durante
0 veraneio, é intenso.

14 Qutras: Entenda-se por outras como sem profisséo definida
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As regras obtidas, onde a cabeca da regra € o estado civil, ndo
acrescentam grande conhecimento, pois os dados relativos a este atributo sao
predominantemente associados, em 38% dos casos, ao estado civil solteiro. Enquanto
que em 26% dos casos ndo sdo informados.

Ainda, pode-se comentar sobre a incidéncia da natureza estelionato e
fraudes na Comarca de Gramado, regra que s6 vem a confirmar os resultados obtidos
nos testes da aplicacdo da técnica de segmentacdo e ja comentados no item 4.5.1.1.

Tabela 4.18: Resumo dos resultados do testes 3 do Anexo E

Atributo = Comarca

Suporte Quando a Comarca for Nao Me Toque o que ocorre em 4,8% das
vezes,

1 Confianga A profissao é dona de casa, em 55% das vezes.

Suporte Quando a Comarca for Faxinal do Soturno e a profissédo é dona de
casa, o que ocorre em 4 % das vezes,

1 Confianga A natureza é Crimes Contra Honra , em 51% das vezes.

Suporte Quando a Comarca for Gramado, o que ocorre em 12,6 % das vezes,

1 Confianga A natureza Estelionato e Fraudes, em 42% das vezes.

2  Confianga A natureza Crimes de Furto, em 36% das vezes.

Atributo = Natureza

Suporte Quando a Natureza for Crimes contra a Administracdo da Justica
(261) o que ocorre em 4 % das vezes
1 Confianga A profissao é dona de casa, em 50% das vezes.
Comentario:

Para os testes realizados, considerando somente o sexo feminino, néo foi
avaliado o lift da regra, pois esta estatistica apresentava valores inferiores a 1, ou seja,
uma dependéncia fraca entre os atributos das regras geradas. No caso, somente foi
levado em consideracdo a confianga. Devido a isto, ndo se pode tirar conclusdes efetivas
a partir deste teste. Apenas, pode-se confirmar os resultados apresentados pela técnica
de segmentacdo no que se refere aos agrupamentos em que o sexo feminino foi
predominante.

4.6 Disponibilizacéo

Nesta fase abordaremos as disposicdes finais sob o enfoque técnico-
cientifico, relatando, no tdpico revisdo do projeto, a experiéncia adquirida com a
aplicacdo do processo de DCBD.

4.6.1 Revisao do projeto

Com o objetivo de relatar a experiéncia vivida na aplicacdo do processo
de DCBD, seguem comentarios sobre 0s pontos mais relevantes de todo este processo:
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A primeira e talvez maior dificuldade encontrada nesta aplicacao
foi estabelecer os objetivos para a aplicagdo do processo. Torna-
se complexo objetivar algo que ndo se sabe. No caso do Poder
Judiciario, as maiores necessidades estdo associadas a projetos de
“datawarehouse” e um projeto sistematico de DCBD tem de
amadurecer, para que Se consiga mostrar aos especialistas o
alcance de um projeto desta natureza;

Outro ponto ndo trivial € estabelecer qual classe de tipo de
problema e técnica de mineracdo de dados € mais apropriada para
0s objetivos propostos. Acredita-se que uma das escolhas corretas
€ comecar com a técnica de segmentacdo, principalmente para
guem ndo tem familiaridade com os dados;

Outro fator importantissimo é analisar a qualidade dos dados a
serem minerados, para que depois de inumeros testes nao se
conclua que os dados em questdo em nada contribuirdo para
novas descobertas;

Pela diversidade de ferramentas comerciais, talvez seja de grande
valia realizar um estudo prévio de algumas ferramentas para
selecionar a que seja mais proveitosa em relacdo aos objetivos
definidos;

Cabe salientar, que é preponderante analisar, quando possivel, o
funcionamento dos algoritmos a serem utilizados, caracterizando
a influéncia dos parametros suportados e, principalmente,
identificando o grau de aleatoriedade destes algoritmos. Esta
providéncia facilitara bastante no momento da analise dos
resultados;

Mesmo para aplicacbes que pretenda-se, somente, utilizar a
técnica de regras de associacdo, provavelmente, seja interessante
aplicar a técnica de segmentacdo, pois ela pode evidenciar
determinado conjuntos de dados que as regras de associagdo nao
identificariam, mesmo em niveis baixos de suporte;

A definicdo mais apropriada para tal processo passa pelas
palavras “iteratividade” e “interatividade”, pois o numero de
vezes que se retoma a fases anteriores a fim de provocar mais
“descobertas” sdo incontaveis.
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5 CONCLUSAO

Os aspectos importantes extraidos deste trabalho sdo de grande valia
tanto em nivel técnico-cientifico, quanto em nivel organizacional. Em nivel cientifico,
baseado nos poucos trabalhos praticos realizados até 0 momento na area de DCBD e
talvez no inusitado conjunto de dados escolhido, acredita-se que a experiéncia relatada
com a aplicacdo do processo possa orientar futuros trabalhos, abreviando dificuldades
que possam vir a surgir. Até mesmo em niveis conceituais, procurou-se abranger as
diferentes proposi¢des de alguns autores [BER97, CHA2000, FAY96] que denominam
de maneira diversa elementos da mesma area cientifica, da qual ndo entram em
consenso nem no nome desta area [BRU99].

Podemos comentar, tambem, sobre a metodologia aplicada (CRISP-DM).
Ela mostrou-se completa, permitindo um fluxo consistente, coerente e detalhado da
aplicacdo de DCBD realizada. A unica dificuldade encontrada foi em documentar
determinadas tarefas que eram essencialmente praticas. E também, o local adequado de
documentar “revisdes” de determinada fase ou tarefa, que, porventura, seja necessaria
retomar para realizar novos experimentos.

Ainda em nivel cientifico, cabe salientar aspectos relativos a ferramenta
Weka. Como ja mencionado, as suas caracteristicas principais estdo na sua portabilidade
e quantidade de algoritmos que implementa. Seus fatores negativos estdo associados ao
pos-processamento para visualizacdo de dados, que parece bastante incipiente e,
principalmente, a falta de documentacéo para a utilizacdo da ferramenta no que se refere
a informacdo sobre a influéncia das parametrizagdes dos algoritmos, bem como das
funcdes de pré-processamento.

JA em nivel organizacional, podemos dizer que, atualmente, a
administracdo do Tribunal de Justica estd necessitando de um projeto de
Datawarehouse para consolidar os dados dos diversos sistemas e bases transacionais em
producdo, e assim passe a ter informacdes estatisticas corretas que auxiliem nas acdes
futuras. Este passo sera necessario para que projetos de DCDB tornem-se viaveis e
sensiveis ao Poder Judiciario.

Considera-se que este trabalho serviu como uma semente para que
trabalhos futuros possam ser desenvolvidos. Ele teve limitagbes, principalmente,
relacionadas as bases de dados disponiveis, visto que optou-se por um conjunto de
dados amostral, j& que ndo tinhamos interligacdo plena entre as comarcas e os dados
estavam totalmente descentralizados. Com a interligacdo de todas as comarcas, prevista
para o final deste ano, e com o intuito de centralizar parte destes dados, poderemos
ampliar o conjunto dos mesmos a fim de avancar nos resultados encontrados e procurar
por novas descobertas. Também, poderemos partir para novos objetivos devido a
qualidade e diversidade dos dados da aplicacao transacional.
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E importante ressaltar que a proposicdo deste trabalho alerta para um
projeto de DCBD, que ndo tenha apenas dados do Judiciario envolvidos, mas também
dados do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), bem como dados da
Seguranca Publica, ou até mesmo dados dos Municipios, visto que um conjunto de
dados pode comprovar ou esclarecer descobertas de um conjunto afim. Como exemplo,
podemos citar os resultados encontrados relativos a raca dos réus que foi predominou a
cor branca, caso tivéssemos distribuicdo racial das regides escolhidas, poderiamos
avaliar o grau de importancia desta descoberta.
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ANEXO A DESCRICAO DOS DADOS

Entidade: Processo

Tabela A.1: Entidade Processo

Entidade: Processo

Tipo de
Atributo Descricéo Dados
Cod _Comarca Cddigo da Comarca Numérico
Nuamero_Processo Numero do Processo Numeérico
Cod_Situacao Situagao do processo Caractere
Cod_Especializacao Cddigo da Especializagao Numérico
Cod_Classe Cddigo da Classe Numeérico
Cod_Natureza Cddigo da Natureza Numérico
Data_Propositura Data do ingresso da Agéo (Processo) Data
Data Baixa Data no qual o processo foi encerrado Data
Entidade: Comarca
Tabela A.2: Entidade Comarca
Entidade: Comarca
Tipo de
Atributo Descrigao Dados
Cod Comarca Cdédigo da Comarca Numérico
Nome Comarca Nome da Comarca Caractere
Se a comarca é de Entrancia: (I = Inicial; M =
Entrancia Intermediaria; e F = Final) Caractere
Entidade: Classe
Tabela A.3: Entidade Classe
Entidade: Classe
Tipo de
Atributo Descrigao Dados
Cod Classe Cddigo da Classe Numérico
Nome Classe Nome da Classe Caractere
Cod_Secao Cddigo da Secao Numeérico

62



Entidade: Situacao_Processo

Tabela A.4: Entidade Situacao Processo

Entidade: Situacao Processo

Tipo de
Atributo Descricao Dados
Cod_Situacao Cddigo da Situagdo do Processo Caractere
Nome_Situacao Situagao do Processo Caractere
Entidade: Secao
Tabela A.5: Entidade Secéo
Entidade: Secao
Tipo de
Atributo Descricao Dados
Cod_Secao Cddigo da Secéo Numérico
Nome_Secao Nome da Secéo Caractere
Entidade: Tipo_Especializacao
Tabela A.6: Entidade Tipo Especializacao
Entidade: Tipo Especializacao
Tipo de
Atributo Descricao Dados
Cod_Especializacao Cddigo da Especializagéo Numeérico
Nome_Especializacao  Nome da Especializacdo Caractere
Entidade: Sentenga_Processo
Tabela A.7: Entidade Processo Sentenca
Entidade: Sentenga Processo
Tipo de
Atributo Descricao Dados
Cod_Comarca Cddigo da Comarca Numérico
Numero Processo Numero do Processo Numérico
Numero Sequencial da Sentenga no
Num_Sentenca Processo Numérico
Cod Movimento Cddigo do Movimento de Sentenca Numérico
Data_Sentenca Data da Sentenca Data
Entidade: Tipo_Movimento
Tabela A.8: Entidade Tipo Movimento
Entidade: Tipo_Movimento
Tipo de
Atributo Descrigao Dados
Cod Movimento Caodigo do Movimento Numérico

Nome_ Movimento Nome do Movimento Caractere




Indica_Sentenca Indica se € movimento de sentenga. ‘S’ se sim  Caractere

Entidade: Audiencia_Processo

Tabela A.9: Entidade Audiencia Processo

Entidade: Audiencia_Processo

Tipo de
Atributo Descricéo Dados
Cod_Comarca Cédigo da Comarca Numérico
Numero Processo Numero do Processo Numérico
Num_Audiéncia Numero seqlencial da audiéncia no processo Numeérico
Data_Audiéncia Data da Audiéncia Numeérico
Entidade: Natureza
Tabela A.10: Entidade Natureza
Entidade: Natureza
Tipo de
Atributo Descricéo Dados
Cod_Classe Cdédigo da Natureza Numeérico
Nome Natureza Nome da Natureza Caractere
Entidade: Parte
Tabela A.11: Entidade Parte
Entidade: Parte
Tipo de
Atributo Descrigcao Dados
Cod_Comarca Cddigo da Comarca Numérico
Numero Processo Numero do Processo Numérico
Id_Parte Identificador de parte no processo Numérico
Tipo_Parte Se a parte € Fisica (F) ou Juridica (J) Numérico
Indica_Reu Indica se a parte é ré no processo Caractere
Entidade: Parte_Fisica
Tabela A.12: Entidade Parte Fisica
Entidade: Parte_Fisica
Tipo de
Atributo Descrigcao Dados
Cod_Comarca Cddigo da Comarca Numérico
Numero Processo  Numero do Processo Numérico
Id_Parte Identificador de parte no processo Numeérico
CPF Cadastro de Pessoa Fisica Numérico
Se a parte é do sexo masculino (M) ou feminino
Sexo (F) Caractere
Cod _Estado_Civil Cddigo do Estado Civil Numérico

Cod Grau_lInstrucao Cédigo do Grau de Instrugao Numérico




Cod_Profissao Cddigo da Profissao Numérico

Cod Cor Cddigo da Cor da parte Numérico

Data_Nascimento Data de nascimento do réu Data

Entidade: Estado_Civil

Tabela A.13: Entidade Estado_Civil

Entidade: Estado_Civil

Tipo de
Atributo Descricao Dados
Cod _Estado_Civil Cddigo do Estado Civil Numérico
Descricao Descricao do Estado Civil Caractere
Entidade: Grau_Instrucao
Tabela A.14: Entidade Grau_Instrucao
Entidade: Grau_Instrucao
Tipo de
Atributo Descricao Dados
Cod Grau_Instrucao  Cédigo do Grau de Instrugéo Numérico
Descricao Descricdo do Grau de Instrugao Caractere
Entidade: Profisséao
Tabela A.15: Entidade Profissao
Entidade: Profissao
Tipo de
Atributo Descricéo Dados
Cod_Profissao Caodigo da Profisséo Numérico
Descricao Descrigdo da Profissao Caractere
Entidade: Cor
Tabela A.16: Entidade Cor
Entidade: Cor
Tipo de
Atributo Descricéo Dados
Cod_Cor Cddigo da Cor Numérico

Descricao Descricdo da Cor Caractere




ANEXO B VALORES DOS ATRIBUTOS

Comarca
Tabela B.17: Identificacdo das Comarcas
| Codigo | Comarca
50 Comarca de Getulio Vargas
82 Comarca de Arvorezinha
85 Comarca de Cacequi
89 Comarca de Candelaria
96 Comarca de Faxinal do Soturno
101 Comarca de Gramado
104 Comarca de Horizontina
108 Comarca de Lavras do Sul
112 Comarca de Nao-Me-Toque
126 Comarca de Sao José do Norte
139 Comarca de Triunfo
149 Comarca de Augusto Pestana
151 Comarca de Palmares do Sul
158 Comarca de Rodeio Bonito
| Quantidade de Comarcas 14
Secao
Tabela B.18: Identificacdo das Sec¢des
Caodigo Segao
1 Civel
2 Crime
3 Juizado Especial Civel
4 Juizado Especial Crime
| Quantidade de Secées 4

Tipo Especializagdo

Tabela B.19: Identificacdo das Especializa¢des

Caodigo

| Tipo Especializagédo

AC

Vara de Transito
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AJ Arquivo Judicial

AT Acidente de Trabalho
Cl Crime de Imprensa
CR Crime
CS Crime Sumario
Cv Civel
DC Direcao do Foro — Crime
DF Direcao do Foro — Administrativo
DV Direcao do Foro — Civel
FA Familia
FC Faléncia e Concordatas
FE Fazenda Publica Estadual
FM Fazenda Publica Municipal
FP Fazenda Publica
JC Juizado Especial Crime
JE Execugao do Juizado Especial Civel
JP Juizado Especial Civel
JT Juizado Especial Crime — Transito
Ju Juri
PC Precatéria Crime
PF Precatéria Familia
PJ Precatéria Juizado Especial Civel
PL Cautelares Plantao Judicial
PP Posto do Juizado Especial Civel
PV Precatéria Civel
RP Registros Publicos
VE Varas de Execugdes Criminais
VS Vara de Sucessbes
| Quantidade de Especializacdes 29
Classe

Tabela B.20: Identificacdo de Classes

| Codigo | Classe
31 Processo de Conhecimento
32 Processo Cautelar
33 Alimentos, Separacao e Divorcios Litigiosos
34 Procedimento Especial de Jurisdigdo Contenciosa
35 Embargos do Devedor
36 Processos de Execucéao
37 Inventarios e Arrolamentos
38 Faléncias e Concordatas
39 Separagao e Divorcio Consensuais
40 Procedimento Especial de Jurisdigao Voluntaria
41 Incidentes Processuais
42 Precatorias Civeis
43 Juizado Especial Civel (JEC)

44 Processo de Execugao de Alimentos



45 Processo de Execucgao Fiscal
46 Precatérias - Juizado Especial Civel (JEC)
101 Procedimento do Juri
102 Procedimento Ordinario - Recluséo
103 Procedimento Sumario - Detencao
104 Acdes Constitucionais
105 Especiais
106 Secundarios
107 Precatérias Criminais
108 Juizado Especial Crime (JECR)
109 Acautelatérias
| Quantidade de Classes | 25

Tipo Movimento

Tabela B.21: Identificacdo do Tipo de Movimento

| Codigo | Tipo Movimento
4 Sentengca Homologatéria
8 Sentenca de Mérito
11 Acordos obtidos em audiéncia
12 Demais sentencas e decisdes
14 Sentenga Homologatéria LF 9099/95
15 Absolutérias
16 Impronuncia e absolvigdo sumaria
17 Demais decisdes terminativas
18 Condenatdrias - com pena
19 Extingdo da punibilidade
20 Sentenga de Pronuncia
21 Desclassificagao do Tribunal do Juri
27 Condenatodria - sem pena
| Quantidade de Tipos de Sentengas 13

Situacéo Processo

Tabela B.22: Identificacdo de Situagdes do Processo

Cddigo

‘ Situagao Processo

A

X A —mMmO W

Ativo

Baixado

Em Cadastramento
Excluido

Inquérito
Arquivado
Cancelado

Quantidade de Situagoes 7
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Naturezas da Especializa¢cdo Criminal

Tabela B.23: Identificacdo das Naturezas

Caodigo Naturezas da Especializagéo Criminal
105 Interpelacao
146 Habeas Corpus
153 Mandado de Seguranca
189 Outros
240 Lesbes Corporais Graves
241 Lesdes Corporais seguidas de Morte
242 Periclitagcao da Vida e da Saude
243 Crimes contra a Liberdade Pessoal
244 Crimes de Furto
245 Crimes de Roubo e Extorsao
246 Crimes de Apropriagao Indébita
247 Estelionato e Fraudes
248 Receptagao Dolosa e Especial
249 Crimes contra a Organizagéo do Trabalho
250 Crimes contra o Respeito aos Mortos
251 Crimes contra a Liberdade Sexual
252 Sedugao e Corrupgao de Menores
253 Rapto Violento ou Mediante Fraude
254 Lenocinio e Trafico de Mulheres
255 Crime contra a Familia
256 Crimes contra a Incolumidade Publica
257 Crimes contra a Paz Publica
258 Crimes contra a Fé Publica
259 Crimes praticados por Particular contra a Administracao
260 Crimes contra a Administragdo em Geral
261 Crimes contra a Administracdo da Justica
262 Crime de Corrupgao de Menores (Lei 2252/54)
263 Crime de Parcelamento do Solo Urbano (Lei 6766/79)
265 Preconceito de Raca ou Cor (Lei 6766/79)
266 Crimes contra Criancas e Adolescentes (Lei 8069/90)
267 Crimes contra a Ordem Publica (Lei 8137/90)
268 Ordinario
269 Porte de Arma
275 Crime contra Inviolabilidade de Correspondéncia
297 Crime de Responsabilidade dos Funcionarios Publicos
298 Crimes contra a Honra
299 Crimes contra a Propriedade Imaterial - DL 7903/45 - Lei 7646/87
300 Abuso de Autoridade - Lei 4898/65
301 Trafico de Drogas — Lei 6368/76
303 Contravencoes Florestais - Lei 4771/65
304 Jogo do Bicho - Lei 1508/51
305 Crimes Falimentares
306 Crimes contra a Economia Popular
308 Excecgbes
310 Restituicdo de Coisas Apreendidas
311 Sequestro de Bens - DL 3240/41, Lei 3164/67 - 3502/58.
314 Incidente de Insanidade Mental
316 Reabilitagao
326 Precatéria de Acompanhamento de Suspensio Condicional
327 Precatéria de Acomp./Fiscalizagdo/Proposta Susp. Cond. do Processo
329 Explicagdo em Juizo
330 Pedido de Explicagbes
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Caodigo Naturezas da Especializagéo Criminal
337 Estupro
\ Quantidade de Naturezas criminais 54
Profisséao
Tabela B.24: Identificacdo das Profissbes
Caodigo Profissao
1 Administrador
2 Advogado
3 Agenciador de propaganda
6 Agente de viagem e guia de turismo
7 Agrénomo
10 Aposentado
12 Arquiteto
13 Arquivista
20 Autébnomo
21 Aucxiliar de escritério e assemelhados
22 Auxiliar de laboratério
23 Avaliador
24 Bailarino
25 Bancario
26 Barbeiro
30 Bolsista
32 Cabeleireiro
34 Camareiro
41 Contador
44 Corretor de iméveis, seguros, titulos e valores
45 Cozinheiro
47 Decorador
48 Delegado de policia
51 Desenhista
52 Despachante
56 Dona de casa
58 Economista
59 Eletricista e assemelhados
61 Empregado doméstico
62 Empresario
63 Enfermeiro
64 Engenheiro
66 Estagiario
70 Estivador
71 Estudante
72 Farmacéutico
73 Faxineiro
79 Funcionario publico
81 Gargom
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82

87

88

89

92

97

100
101
102
104
105
107
108
110
115
117
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
131
135
136
137
138
140
141
142
143
145
146
147
148
149
153
155
157
158
159
160
165
166

Garimpeiro

Industriario

Instalador de gas, agua, esgoto
Jardineiro

Jornalista

Manicura

Marceneiro

Marinheiro

Massagista

Mecanico

Médico

Mestre e contramestre
Metalargico

Militar

Motorista

Musico

Odontdlogo

Oficiais das forgas armadas e forgcas auxiliares
Operador

Ourives

Outros

Pensionista

Piloto

Pintor

Porteiro

Prefeito

Professor

Publicitario

Quimico

Radialista

Recepcionista

Representante

Sacerdote

Secretario

Securitario

Serventuario de justica
Servidor publico estadual
Servidor publico federal
Servidor publico municipal
Siderurgico

Técnico de contabilidade e de estatistica
Técnico de eletronica
Técnico de mecénica
Técnico de quimica

Técnico de telecomunicagdes
Técnico em agronomia e agrimensura
Trabalhador agricola
Trabalhador da pecuaria
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167 Trabalhador da pesca
168 Trabalhador de artes graficas
169 Trabalhador de construgéo civil
170 Vendedor de comércio varejista e atacadista
171 Vendedor pracista
172 Vereador
173 Veterinario
174 Zelador
176 Comerciante
177 Comerciario
178 Servidor Publico
179 Agricultor
| Quantidade de Profissdes 99
Estado Civil
Tabela B.25: Identificacdo dos Estados Civis
| Codigo | Estado Civil
1 Solteiro
2 Casado
3 Viavo
4 Separado
5 Desquitado
6 Amigado
8 Divorciado
| Quantidade de Estados Civis | 7

Grau de Instrucédo

Tabela B.26: Identificacdo dos Graus de Instrucao

| Codigo | Grau de Instrugéo

1 Analfabeto

2 Primeiro Grau

3 Segundo Grau

4 Superior Incompleto

5 Nao observado

6 Superior Completo
| Quantidade de Graus de Instrucao 6
Raga

Tabela B.27: Identificacdo das racas

| Codigo | Raga

1 Branca

2 Negra

3 Mulata
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Amarela
Indiatica

Quantidade
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ANEXO C ESTATISTICAS PRINCIPAIS

Estatisticas gerais de processos

Tabela C.28: Estatisticas de Processos

Descricéo Quantidade (unidades)

Processos 77471

Processos Ativos (Ativos + Em Cadastramento + Inquérito) 50545

Processos Encerrados (Baixados + Arquivados + 27196
Excluidos + Cancelados)

Processos com Sentenga Proferida 29290

Processos com Audiéncia 16180

Estatisticas de processos distribuidos por secéo

Tabela C.29: Distribui¢do por Sec¢do

| Cddigo | Secao | Qtde % |
1 Civel 48023 61,99%
2 Crime 13865 17,90%
3 Juizado Especial Civel 6685 8,63%
4 Juizado Especial Crime 8898 11,49%

Estatisticas de processos distribuidos por especializacdo

Tabela C.30: Distribuicdo por especializagdo

Cadigo Especializagado Qtde %
AC Vara de Transito 210 0,27%
AT Acidente de Trabalho 66 0,09%
Cl Crime de Imprensa 7 0,01%
CR Crime 8107 10,46%
CS Crime Sumario 2225 2,87%
cv Civel 14730 19,01%

DC Direcéo do Foro - Crime 126 0,16%



DF Diregédo do Foro - Administrativo 3 0,00%

DV Direcao do Foro - Civel 236 0,30%
FA Familia 6993 9,03%
FC Faléncia e Concordatas 494 0,64%
FE Fazenda Publica Estadual 1535 1,98%
FM Fazenda Publica Municipal 11258 14,53%
FP Fazenda Publica 5442 7,02%
JC Juizado Especial Crime 8851 11,42%
JE Execugéo do Juizado Especial Civel 2935 3,79%
JP Juizado Especial Civel 3312 4,28%
JT Juizado Especial Crime - Transito 454 0,59%
Ju Juri 668 0,86%
PC Precatoéria Crime 2115 2,73%
PF Precatoéria Familia 1354 1,75%
PJ Precatéria Juizado Especial Civel 534 0,69%
PV Precatéria Civel 3619 4,67%
RP Registros Publicos 487 0,63%

Vara de Sucessoes 1710 2,21%

Estatisticas de processos distribuidos por classe

Tabela C.31: Distribuicdo por Classe

Classe Qtde %
Acautelatérias 6 0,01%
Acdes Constitucionais 6 0,01%
Alimentos, Separacao e Divorcios Litigiosos 1871 2,42%
Embargos do Devedor 1755 2,27%
Especiais 848 1,09%
Faléncias e Concordatas 199 0,26%
Incidentes Processuais 785 1,01%
Inventarios e Arrolamentos 1609 2,08%
Juizado Especial Civel (JEC) 6187 7,99%
Juizado Especial Crime (JECR) 8897 11,48%
Precatorias - Juizado Especial Civel (JEC) 498 0,64%
Precatérias Civeis 5495 7,09%
Precatérias Criminais 2967 3,83%
Procedimento do Juri 558 0,72%
Procedimento Especial de Jurisdigao Contenciosa 2956 3,82%
Procedimento Especial de Jurisdigao Voluntaria 1873 2,42%
Procedimento Ordinario — Recluséo 6960 8,98%
Procedimento Sumario — Detengéo 2387 3,08%
Processo Cautelar 1456 1,88%
Processo de Conhecimento 6670 8,61%
Processo de Execucgao de Alimentos 1836 2,37%
Processo de Execugao Fiscal 15082 19,47%
Processos de Execucao 5731 7,40%

Secundarios 134 0,17%



Separacgao e Divorcio Consensuais

705

0,91%

Estatisticas de processos distribuidos por comarca

Tabela C.32: Distribuicdo por Comarca

Comarca
Comarca de Arvorezinha
Comarca de Augusto Pestana
Comarca de Cacequi
Comarca de Candelaria
Comarca de Faxinal do Soturno
Comarca de Getulio Vargas
Comarca de Gramado
Comarca de Horizontina
Comarca de Lavras do Sul
Comarca de Nao-Me-Toque
Comarca de Palmares do Sul
Comarca de Rodeio Bonito
Comarca de Sao José do Norte
Comarca de Triunfo

Qtde
2780
3152
4086
5589
4629
8642

13155
7261
1765
4448
8088
4388
3290
6198

%
3,59%
4,07%
5,27%
7,21%
5,98%

11,16%

16,98%
9,37%
2,28%
5,74%

10,44%
5,66%
4,25%
8,00%

Estatisticas de processos distribuidos por situagéo

Tabela C.33: Distribuicdo por Situacdo

Cadigo Situagdo Processo
A Ativo

Baixado

Em Cadastramento

Excluido

Inquérito

Arquivado

Cancelado

X A —-—mO @

Qtde
47946
7772
420
106
2179
1 8699

%
61,89%
10,03%

0,54%
0,14%
2,81%
24,14%
0,45%

Estatisticas de processos distribuidos por comarca x se¢éo

Tabela C.34: Distribuicdo por Comarca x Se¢éo

Comarca Secao Qtde
Comarca de Getulio Vargas Civel 5037
Comarca de Getulio Vargas Crime 2146
Comarca de Getulio Vargas Juizado Especial Civel 410
Comarca de Getulio Vargas Juizado Especial Crime 1049
Sub Total 8642
Comarca de Arvorezinha Civel 1393
Comarca de Arvorezinha Crime 625

%
58,29%
24,83%

4,74%
12,14%

100,00%
50,11%
22,48%
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Comarca de Arvorezinha
Comarca de Arvorezinha

Sub Total

Comarca de Cacequi
Comarca de Cacequi
Comarca de Cacequi
Comarca de Cacequi

Sub Total

Comarca de Candelaria
Comarca de Candelaria
Comarca de Candelaria
Comarca de Candelaria

Juizado Especial Civel
Juizado Especial Crime

Civel

Crime

Juizado Especial Civel
Juizado Especial Crime

Civel

Crime

Juizado Especial Civel
Juizado Especial Crime

Sub Total
Comarca de Faxinal do Soturno | Civel
Comarca de Faxinal do Soturno ' Crime
Comarca de Faxinal do Soturno | Juizado Especial Civel
Comarca de Faxinal do Soturno | Juizado Especial Crime
Sub Total

Comarca de Gramado
Comarca de Gramado
Comarca de Gramado
Comarca de Gramado

Sub Total

Comarca de Horizontina
Comarca de Horizontina
Comarca de Horizontina

Civel

Crime

Juizado Especial Civel
Juizado Especial Crime

Civel
Crime
Juizado Especial Civel

Comarca de Horizontina Juizado Especial Crime

Sub Total
Comarca de Lavras do Sul Civel
Comarca de Lavras do Sul Crime

Comarca de Lavras do Sul
Comarca de Lavras do Sul

Juizado Especial Civel
Juizado Especial Crime

Sub Total
Comarca de Nao-Me-Toque Civel
Comarca de Nao-Me-Toque Crime

Comarca de Nao-Me-Toque
Comarca de Nao-Me-Toque
Sub Total
Comarca de Sao José do Norte | Civel
Comarca de Sao José do Norte | Crime
Comarca de Sao José do Norte | Juizado Especial Civel
Comarca de Sao José do Norte | Juizado Especial Crime
Sub Total
Comarca de Triunfo Civel
Comarca de Triunfo Crime
Comarca de Triunfo Juizado Especial Civel
Comarca de Triunfo Juizado Especial Crime
Sub Total

Juizado Especial Civel
Juizado Especial Crime

392
370
2780
2434
818
451
383
4086
3678
1035
388
488
5589
2130
1155
592
752
4629
9377
1267
1404
1107
13155
4989
1120
647
505
7261
1267
190
121
187
1765
2653
1171
165
459
4448
1976
577
117
620
3290
3777
1123
308
990
6198

14,10%
13,31%
100,00%
59,57%
20,02%
11,04%
9,37%
100,00%
65,81%
18,52%
6,94%
8,73%
100,00%
46,01%
24,95%
12,79%
16,25%
100,00%
71,28%
9,63%
10,67%
8,42%
100,00%
68,71%
15,42%
8,91%
6,95%
100,00%
71,78%
10,76%
6,86%
10,59%
100,00%
59,64%
26,33%
3,71%
10,32%
100,00%
60,06%
17,54%
3,56%
18,84%
100,00%
60,94%
18,12%
4,97%
15,97%
100,00%
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Comarca de Augusto Pestana Civel 2239 71,03%

Comarca de Augusto Pestana | Crime 399 12,66%
Comarca de Augusto Pestana Juizado Especial Civel 193 6,12%
Comarca de Augusto Pestana Juizado Especial Crime 321 10,18%

Sub Total 3152  100,00%
Comarca de Palmares do Sul Civel 5065 62,62%
Comarca de Palmares do Sul Crime 1181 14,60%
Comarca de Palmares do Sul Juizado Especial Civel 1065 13,17%
Comarca de Palmares do Sul Juizado Especial Crime 777 9,61%

Sub Total 8088 100,00%
Comarca de Rodeio Bonito Civel 2008 | 45,76%
Comarca de Rodeio Bonito Crime 1058 24,11%
Comarca de Rodeio Bonito Juizado Especial Civel 432 9,85%
Comarca de Rodeio Bonito Juizado Especial Crime 890 20,28%

Sub Total 4388 100,00%

Estatisticas de Tempos Médios por Classe x Especializagdo Justica
Comum

Tabela C.35: Tempos Médios — Justica Comum

Classe Especializacdo |Tempos Médios| Qtde. de Processos %
31 AT 875,67 3 0%
31 Ccv 871,54 570 3%
31 FA 556,36 346 2%
31 FM 508,00 1 0%
31 FP 547,91 334 2%
31 RP 3506,00 1 0%
31 VS 2147,50 2 0%
32 Ccv 410,24 319 2%
32 FA 285,91 160 1%
32 RP 238,00 1 0%
33 FA 351,80 883 5%
34 AT 148,00 1 0%
34 Ccv 596,68 589 3%
34 FA 423,29 28 0%
34 FC 1076,14 7 0%
34 FM 422,67 3 0%
34 FP 1114,15 13 0%
34 RP 296,66 107 1%
35 Ccv 351,27 196 1%
35 FA 305,71 7 0%
35 FC 248,00 1 0%
35 FE 571,88 8 0%
35 FM 370,38 16 0%
35 FP 380,83 24 0%
35 JE 69,89 9 0%




35 PV 75,33 9 0%
36 Cv 1292,38 691 4%
36 FA 207,13 8 0%
36 FE 322,00 1 0%
36 FP 924,05 22 0%
37 VS 637,55 491 3%
38 FC 911,19 27 0%
39 FA 355,01 363 2%
40 AT 38,00 1 0%
40 Cv 235,24 433 2%
40 DV 372,50 2 0%
40 FA 307,07 296 2%
40 FP 83,00 1 0%
40 RP 219,38 128 1%
40 VS 159,20 15 0%
41 Cv 335,42 77 0%
41 FA 168,80 10 0%
41 FC 262,53 34 0%
41 FP 186,67 3 0%
41 PV 76,00 1 0%
41 VS 138,33 9 0%
42 Cv 432,40 20 0%
42 DF 8,00 3 0%
42 DV 22,48 192 1%
42 FE 208,30 115 1%
42 FM 173,00 53 0%
42 PF 45,02 1178 6%
42 PJ 195,32 19 0%
42 PV 154,00 2415 13%
44 FA 343,36 744 4%
45 FE 1222,14 28 0%
45 FM 681,49 549 3%
45 FP 1042,32 114 1%
101 JU 610,34 174 1%
102 CR 260,55 3185 17%
103 AC 383,55 104 1%
103 CR 68,00 3 0%
103 CS 509,45 932 5%
104 CR 234,00 1 0%
105 Cl 179,00 5 0%
105 CR 440,26 384 2%
106 CR 293,80 15 0%
106 CS 403,50 6 0%
106 JC 188,08 12 0%
106 JU 251,00 5 0%
107 AC 64,50 14 0%
107 CR 493,25 130 1%
107 Cs 369,17 6 0%
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107 DC 19,75 118 1%
107 JC 63,46 228 1%
107 JT 77,38 45 0%
107 JU 41,85 85 0%
107 PC 57,93 1773 9%
109 CR 249,00 2 0%

Estatisticas de Tempos Médios por Classe x Especializacdo Juizados

Especiais
Tabela C.36: Tempos Médios — Juizados Especiais
Classe | Especializacdo Tempos Médios|Qtde. de Processos %
43 JE 224,03 789 10%
43 JP 111,13 1439 19%
46 PJ 163,74 272 4%
108 JC 200,23 4883 65%
108 JT 209,17 180 2%

Estatisticas de réus distribuidos por sexo

Tabela C.37: Distribui¢do por sexo

Caodigo Sexo Qtde. %
F Feminino 867 10%
M Masculino 7811 90%
Total 8678 100%

Estatisticas de réus distribuidos por estado civil

Tabela C.38: Distribuicdo por Estado Civil

Cadigo Estado Civil Qtde. %

? N&o Informado 2254 26%
1 Solteiro 3287 38%
2 Casado 1901 22%
3 Viavo 53 1%
4 Separado 364 4%
5 Desquitado 36 0%
6 Amigado 709 8%
8 Divorciado 74 1%

Total 8678 100%

Estatisticas de réus distribuidos por grau de instrugao

Tabela C.39: Distribuicdo por Graus de Instrucdo

Cddigo ‘ Grau de Instrugao ‘ Qtde. ‘ %




? N&o Informado 4921 57%

1 Analfabeto 168 2%

2 Primeiro Grau 2504 29%,

3 Segundo Grau 455 5%

4 Superior Incompleto 63 1%

5 Nao observado 447 5%

6 Superior Completo 120 1%
Total 8678 100%

Estatisticas de réus distribuidos por profissdo
Tabela C.40: Distribuicdo por Profissdo
Cadigo Profissao lQtde. %

1 Administrador 5 0%
3 [|Agenciador de propaganda 1 0%
6 |[Agente de viagem e guia de turismo 3 0%
7  |lAgrbnomo 4 0%
12 ||Arquiteto 3 0%
13 [|Arquivista 1 0%
21 [Auxiliar de escritério e assemelhados 16 0%
22  ||Auxiliar de laboratério 1 0%
23 [|Avaliador 1 0%
24 |Bailarino 1 0%
25 |[Bancario 21 0%
26 |Barbeiro 1 0%
30 [Bolsista 12 0%
32 |Cabeleireiro 7 0%
34 |Camareiro 2 0%
41 |Contador 18 0%
44 |Corretor de imbveis, seguros, titulos e valores 12 0%
45 |ICozinheiro 7 0%
47 ||Decorador 1 0%
48 |Delegado de policia 1 0%
51 [Desenhista 1 0%
52 |Despachante 16 0%
58 |Economista 1 0%
61 |Empregado doméstico 36 0%
62 |Empresario 38 0%
63 |Enfermeiro 1 0%
64 |Engenheiro 28 0%
66 |[Estagiario 7 0%
70 |Estivador 2 0%
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72 |[Farmacéutico
73 [Faxineiro 1 =
88 Instalador de gas, agua, esgoto :: =
89 [Jardineiro =
92 |Jornalista = =
97 |Manicura . =
102 |Massagista . o
105 |[Médico - =
107 [Mestre e contramestre = =
108 [Metaldrgico 1 =
110 |[Militar = =
117 |Musico - =
119 |Odontélogo : =
120 ‘|Oficiais das forgas armadas e forgas auxiliares ; =
121 |Operador 1 ~
122 ||Ourives = =
124 |Pensionista : -
125 |[Piloto - =
127 |Porteiro : ~
128 ||Prefeito : =
131 |Professor - -
135 |[Publicitario = =
136 ||Quimico ; =
137 |Radialista 1 =
138 |[Recepcionista - -
140 ||Representante ; o
141 ||ISacerdote = -
142 ||Secretario : =
143 ||Securitario . -
145 ||Serventuario de justica - =
146 ||Servidor publico estadual - —
147 ||Servidor publico federal . =
148 ||Servidor publico municipal 1 =
149 ||Siderurgico : =
153 ||Técnico de contabilidade e de estatistica : =
155 ||Técnico de eletrénica =
157 ||Técnico de mecéanica : =
158 ||Técnico de quimica ; =
159 |[|Técnico de telecomunicag¢des 1 ~
160 ||Técnico em agronomia e agrimensura 1 =
166 ||Trabalhador da pecuaria -
7 0%
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167 ||Trabalhador da pesca 23 0%
168 ||Trabalhador de artes graficas 1 0%
171 ||[Vendedor pracista 13 0%
172 |[Vereador 15 0%
173 ||Veterinario 2 0%
174 ||Zelador 1 0%
177 ||Comerciario 35 0%
178 ||Servidor Publico 8 0%
2 ||Advogado 45 1%
10 |lAposentado 80| 1%
20 [lAutbnomo 73 1%
59 |Eletricista e assemelhados 44 1%
71 |Estudante 97 1%
79 |Funcionario publico 127 1%
81 |Gargom 46 1%
82 |Garimpeiro 54 1%
87 ||Industriario 49| 1%
100 |Marceneiro 52 1%
101 |Marinheiro 57 1%
104 |Mecanico 121 1%
126 |[Pintor 121 1%
165 ||Trabalhador agricola 51 1%
169 |[Trabalhador de construgéo civil 111 1%
170 ||[Vendedor de comércio varejista e atacadista 102 1%
179 ||Agricultor 831 10%
123 |/Outros 1673 19%
56 [Dona de casa 197 2%
115 |Motorista 168 2%
176 |Comerciante 407 5%
2 |Nzo Informado 3569 41%
Total| 8678 1
Estatisticas de réus distribuidos por cor
Tabela C.41: Distribuicao por Cor
Cadigo Cor Qtde %
? N&o Informado 4264 49%
1 Branco 3599 41%
2 Negro 349 4%
3 Mista 457 5%
4 Amarela 6 0%
5 Indiatico 3 0%
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| Total 8678 100%
Estatisticas de réus por comarca
Tabela C.42: Distribui¢do de Réus por Comarca
Cadigo Comaca Qtde. %

50 Comarca de Getulio Vargas 1148 13%

82 Comarca de Arvorezinha 301 3%

85 Comarca de Cacequi 596 7%

89 Comarca de Candelaria 645 7%

96 Comarca de Faxinal do Soturno 665 8%

101 Comarca de Gramado 676 8%

104 Comarca de Horizontina 1360 16%

108 Comarca de Lavras do Sul 120 1%

112 Comarca de Ndo-Me-Toque 527 6%

126 Comarca de S&o José do Norte 396 5%

139 Comarca de Triunfo 863 10%

149 Comarca de Augusto Pestana 167 2%

151 Comarca de Palmares do Sul 864 10%

158 Comarca de Rodeio Bonito 350 4%

total 8678 100%

Estatisticas de reus distribuidos por natureza criminal
Tabela C.43: Distribuicdo de Réus por Natureza
Cadigo Natureza Qtde. %

105 |Interpelagéo 4 0%
146 |Habeas Corpus 4 0%
240 |Lesbes Corporais Graves 227 3%
241 |Lesbes Corporais seguidas de Morte 10 0%
242  [Periclitagédo da Vida e da Saude 51 1%
243  (Crimes contra a Liberdade Pessoal 27 0%
244  (Crimes de Furto 3673 42%
245 Crimes de Roubo e Extorsado 641 7%
246  (Crimes de Apropriacdo Indébita 217 3%
247  [Estelionato e Fraudes 995 11%
248 |Receptacdo Dolosa e Especial 317 4%
249 Crimes contra a Organizagéo do Trabalho 1 0%
250 [Crimes contra o Respeito aos Mortos 10 0%
251  [Crimes contra a Liberdade Sexual 228 3%
252  Seducéo e Corrupcdo de Menores 21 0%
253  Rapto Violento ou Mediante Fraude 2 0%
254  Lenocinio e Trafico de Mulheres 79 1%
255  [Crime contra a Familia 38 0%
256  [Crimes contra a Incolumidade Publica 52 1%
257  (Crimes contra a Paz Publica 19 0%
258  [Crimes contra a Fé Publica 271 3%
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259  Crimes praticados por Particular contra a Administragcéo 35 0%
260 |Crimes contra a Administracao em Geral 100 1%
261 Crimes contra a Administracdo da Justica 173 2%,
262 |Crime de Corrupgéo de Menores (Lei 2252/54) 12 0%
263 Crime de Parcelamento do Solo Urbano (Lei 6766/79) 9 0%
265 |Preconceito de Raga ou Cor (Lei 6766/79) 5 0%
266 |Crimes contra Criangas e Adolescentes (Lei 8069/90) 24 0%
267 Crimes contra a Ordem Publica (Lei 8137/90) 21 0%
268 Ordinario 101 1%
269 |Porte de Arma 167 2%,
275  |Crime contra Inviolabilidade de Correspondéncia 4 0%
297 |Crime de Responsabilidade dos Funcionarios Publicos 48 1%
298 |Crimes contra a Honra 418 5%
299 |Crimes contra a Propriedade Imaterial - DL 7903/45 - Lei 7646/87 3 0%
300 Abuso de Autoridade - Lei 4898/65 89 1%
301 Tréafico de Drogas - Lei 6368/76 482 6%
303 [Contravengdes Florestais - Lei 4771/65 45 1%
304 Jogo do Bicho - Lei 1508/51 4 0%
305 [Crimes Falimentares 2 0%
306 [Crimes contra a Economia Popular 45 1%
329 [Explicagdo em Juizo 1 0%
330 [Pedido de Explicagbes 1 0%
337  [Estupro 2 0%

Total 8678 100%
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ANEXO D RESULTADOS DA MINERAC}AQ - TECNICA
DE SEGMENTACAO

Objetivo 1la — Classifica¢do Processual

Testes com variacdo de Clusters

e Algoritmo: K-médias

Teste 1 - Secéo x Classe x Especializacéo

Tabela D.44: Teste 1 - Secdo x Classe x Especializacao

Filtro: Sec¢do X Classe x Especializa¢ao

Numero de Clusters = 4 Seed = 10
Clusters Secao Classe Especializagao Qtde. %
Cluster 0 2 108 JC 22763 29
Cluster 1 3 43 JP 6687 9
Cluster 2 1 31 CV 32699 42
Cluster 3 1 45 FM 15322 20

Numero de Clusters = 8 Seed =10
Clusters Secao Classe Especializacido Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 8931 12
Cluster 1 3 43 JP 6687 9
Cluster 2 1 31 FA 21071 27
Cluster 3 1 45 FM 15322 20
Cluster 4 1 36 CV 11628 15
Cluster 5 2 107 PC 5950 8
Cluster 6 2 102 CR 7882 10
Cluster 7 1 109 AC

Numero de Clusters = 12 Seed = 12
Clusters Secao Classe Especializagao Qtde. %
Cluster 0 2 103 CS 3037 4
Cluster 1 3 43 JP 6687 9
Cluster 2 1 31 FP 18737 24
Cluster 3 1 45 FM 12421 16
Cluster 4 1 36 CV 11215 14
Cluster 5 2 107 PC 2952 4
Cluster 6 2 102 CR 7877 10
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Cluster 7 1 109 AC
Cluster 8 1 109 AC
Cluster 9 1 33 FA 5648 7
Cluster 10 1 109 AC
Cluster 11 4 108 JC 8897 11

Teste 2 - Comarca x Seg¢ao x Classe x Especializacao

Tabela D.45: Teste 2 - Comarca x Se¢do x Classe x Especializacdo

Filtro: Comarca x Segao x Classe x Especializagao

Numero de Clusters = 4 Seed =10
Clusters Comarca Secao Classe Especializagdo Qtde. %
Cluster 0 50 2 108 CR 24302 31
Cluster 1 101 3 43 JP 6632 9
Cluster 2 139 1 31 CcvV 29452 38
Cluster 3 101 1 41 FM 17085 22
Numero de Clusters = 8 Seed =10
Clusters Comarca Secdo Classe Especializacdo Qtde. %
Cluster 0 50 4 108 JC 9424 12
Cluster 1 101 3 43 JP 6866 9
Cluster 2 139 1 31 FA 15440 20
Cluster 3 101 1 45 FM 16914 22
Cluster 4 104 1 36 CcvV 10740 14
Cluster 5 158 2 107 PC 4733 6
Cluster 6 50 2 102 CR 8389 11
Cluster 7 151 1 42 PV 4965 6
Numero de Clusters = 12 Seed =10

Clusters Comarca Secao Classe Especializagdo Qtde. %
Cluster 0 50 2 103 CS 3162 4
Cluster 1 101 3 43 JP 6630 9
Cluster 2 139 1 31 FP 14996 19
Cluster 3 101 1 45 FM 14891 19
Cluster 4 104 1 36 CcVv 10698 14
Cluster 5 101 2 107 PC 2876 4
Cluster 6 50 2 102 CR 7765 10
Cluster 7 82 1 44 FA 3278 4
Cluster 8 85 1 45 FM 1154 1
Cluster 9 50 1 33 FA 3005 4
Cluster 10 108 2 102 CR 118 0
Cluster 11 101 4 108 JC 8898 11

Testes com variagdo de Seed

Teste 3 - Secao x Classe x Especializacéo
Tabela D.46: Teste 3 - Secdo x Classe x Especializagao
Numero de Clusters = 8 Seed = 1

Clusters Secao Classe Especializagdo Qtde. %
Cluster 0 1 102 CR 27900 36




Cluster 1 4 108 JC 8931 12
Cluster 2 1 45 FM 15350 20
Cluster 3 1 31 CV 10928 14
Cluster 4 1 36 CV 5729 7
Cluster 5 2 107 CS 5950 8
Cluster 6 1 41 FC 618 1
Cluster 7 1 31 FP 2065 3
Numero de Clusters = 8 Seed =2
Clusters Secao Classe Especializagcdo Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 9248 12
Cluster 1 1 45 FA 16139 21
Cluster 2 1 42 PV 5540 7
Cluster 3 1 45 FM 11185 14
Cluster 4 1 36 CV 15159 20
Cluster 5 3 43 JP 3808 5
Cluster 6 2 102 CR 13515 17
Cluster 7 3 43 JE 2877 4
Numero de Clusters = 8 Seed =5
Clusters Secao Classe Especializacdo Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 8931 12
Cluster 1 3 43 JP 6687 9
Cluster 2 1 42 FM 32773 42
Cluster 3 2 107 CS 5950 8
Cluster 4 1 36 CV 15248 20
Cluster 5 1 109 AC
Cluster 6 1 109 AC
Cluster 7 2 102 CR 7882 10
Numero de Clusters = 8 Seed = 25
Clusters Secdo Classe Especializacdo Qtde. %
Cluster 0 1 108 JC 26505 34
Cluster 1 1 42 PV 5496 7
Cluster 2 1 31 FA 6952 9
Cluster 3 1 44 FA 1836 2
Cluster 4 1 45 FP 4975 6
Cluster 5 1 45 FM 11157 14
Cluster 6 2 102 CR 13865 18
Cluster 7 3 43 JP 6685 9
Numero de Clusters = 8 Seed = 50
Clusters Secdo Classe Especializagdo Qtde. %
Cluster 0 1 45 FM 30802 40
Cluster 1 2 102 CR 13865 18
Cluster 2 1 33 FA 6993 9
Cluster 3 4 108 JC 8898 11
Cluster 4 1 109 AC
Cluster 5 1 37 VS 1710 2
Cluster 6 1 36 CcVv 15203 20
Cluster 7 1 109 AC
Numero de Clusters = 8 Seed = 100
Clusters Secdo Classe Especializacdo Qtde. %
Cluster 0 1 45 FM 25827 33
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Cluster 1 2 102 CR 11449 15
Cluster 2 4 108 JC 8898 11
Cluster 3 2 103 CS 2416 3
Cluster 4 1 36 CV 15248 20
Cluster 5 1 109 AC

Cluster 6 3 43 JP 6685 9
Cluster 7 1 33 FA 6948 9

Teste 4 - Comarca x Sec¢éo x Classe x Especializacao

Tabela D.47: Teste 4 - Comarca X Se¢do x Classe x Especializacdo

Numero de Clusters = 8 Seed = 25
Clusters Comarca Secgao Classe Especializagao Qtde. %
Cluster 0 139 1 42 CV 23233 30
Cluster 1 101 4 108 JC 9771 13
Cluster 2 112 1 31 FA 6962 9
Cluster 3 82 1 44 FA 2231 3
Cluster 4 151 1 45 FP 7339 9
Cluster 5 101 1 45 FM 9948 3
Cluster 6 50 2 102 CR 11472 15
Cluster 7 101 3 43 JP 6515 8
Numero de Clusters = 8 Seed = 50
Clusters Comarca Secao Classe Especializacdo Qtde. %
Cluster 0 101 1 45 FM 20798 27%
Cluster 1 50 2 102 CR 13590 18
Cluster 2 96 1 33 FA 7859 20
Cluster 3 101 4 108 JC 9016 12
Cluster 4 151 1 45 FM 4732 6
Cluster 5 158 1 37 VS 2892 4
Cluster 6 101 1 36 CV 13643 18
Cluster 7 112 1 42 PV 4941 6
Numero de Clusters = 8 Seed = 100

Clusters Comarca Secgao Classe Especializagao Qtde. %
Cluster 0 101 1 45 FM 21879 28
Cluster 1 50 2 102 CR 11040 14
Cluster 2 101 4 108 JC 6962 9
Cluster 3 101 2 103 CS 2231 3
Cluster 4 104 1 36 CV 7339 9
Cluster 5 139 1 42 FA 9948 3
Cluster 6 101 3 43 JP 11472 15
Cluster 7 89 1 44 FA 6515 8




Objetivo 1b — Classificagdo Processual x Tempo Justica Comum

Teste 1 - Secéo x Classe x Especializagio x Tempo

Tabela D.48: Teste 1 - Secdo x Classe x Especializacdo X Tempo

90

Numero de Clusters = 4 Seed =10
Clusters Secao Classe Espec. Tempo Qtde. | %
Cluster 0 1 42 CcVv (-inf-75.1] 11681 | 62
Cluster 1 2 103 CS (75.1-150.2] 1326 | 7
Cluster 2 2 107 PC (-inf-75.1] 2365 |13
Cluster 3 2 102 CR (-inf-75.1] 3536 |19
Numero de Clusters = 8 | Seed =10
Clusters Secgao Classe Espec. Tempo Qtde. | %
Cluster 0 2 107 PC (-inf-75.1] 2444 113
Cluster 1 2 103 CS (75.1-150.2] 1212 | 6
Cluster 2 2 103 AC (75.1-150.2] 108 | 1
Cluster 3 2 102 CR (-inf-75.1] 3536 |19
Cluster 4 2 107 JC (75.1-150.2] 97 1
Cluster 5 1 34 Ccv (-inf-75.1] 4181 |22
Cluster 6 1 31 FA (1051.4-inf) 3350 [18
Cluster 7 1 42 PV (-inf-75.1] 3980 |21
Numero de Clusters = 12 | Seed =10
Clusters Secao Classe Espec. Tempo Qtde. | %
Cluster 0 2 107 PC (-inf-75.1] 2443 |13
Cluster 1 2 103 CSs (-inf-75.1] 953 | 5
Cluster 2 2 103 AC (75.1-150.2] 198 [ 1
Cluster 3 2 102 CR (-inf-75.1] 3535 |19
Cluster 4 2 107 JC (75.1-150.2] 98 1
Cluster 5 1 45 FM (-inf-75.1] 1723 | 9
Cluster 6 1 33 FA (150.2-225.3] | 2970 |16
Cluster 7 1 42 PV (-inf-75.1] 3893 |21
Cluster 8 1 31 CVv (1051.4-inf) 2455 (13
Cluster 9 1 109 AC (-inf-75.1]
Cluster 10 1 35 Ccv (75.1-150.2] 640 | 3
Cluster 11 1 109 AC (-inf-75.1]

Teste 2 - Comarca x Secéo x Classe x Especializa¢do x Tempo

Tabela D.49: Teste 2 - Comarca X Seiéo x Classe x Especializaiéo X Tempo

Numero de Clusters = 4 Seed =10

Clusters Comarca Segdo Classe Espec. Tempo Qtde. %
Cluster 0 50 1 42 PV (-inf-75.1] 7674 41
Cluster 1 85 2 103 CS (75.1-150.2] 2018 11
Cluster 2 89 1 31 CcVv (75.1-150.2] 3929 21
Cluster 3 50 2 102 CR (-inf-75.1] 5287 28

Numero de Clusters = 8 Seed =10
Clusters Comarca Secdo Classe Espec. Tempo Qtde %




Cluster 0 101 2 107 PC (-inf-75.1] 2512 13
Cluster 1 50 2 103 CSs (75.1-150.2] 1263 7
Cluster 2 89 1 36 Ccv (75.1-150.2] 3848 20
Cluster 3 50 2 102 CR (-inf-75.1] 3598 19
Cluster 4 101 1 42 PV (75.1-150.2] 1612 9
Cluster 5 149 1 45 FM (1051.4-inf) 1007 5
Cluster 6 139 1 31 FA (150.2-225.3] 2502 13
Cluster 7 151 1 42 PV (-inf-75.1] 2566 14
Numero de Clusters = 12 Seed =10
Clusters Comarca Secdo Classe Espec. Tempo Qtde. %
Cluster 0 96 2 107 PC (-inf-75.1] 2272 12
Cluster 1 50 2 103 CS (75.1-150.2] 1167 5
Cluster 2 89 1 40 FA (75.1-150.2] 276 15
Cluster 3 50 2 102 CR (-inf-75.1] 3044 16
Cluster 4 101 2 107 JC (75.1-150.2] 220 1
Cluster 5 149 1 45 FM (1051.4-inf) 1326 7
Cluster 6 139 1 33 FA (150.2-225.3] 1487 8
Cluster 7 151 1 42 PV (-inf-75.1] 3871 20
Cluster 8 151 1 31 Ccv (300.4-375.5] 1599 8
Cluster 9 139 2 107 PC (-inf-75.1] 184 1
Cluster 10 112 1 35 CcVv (75.1-150.2] 493 3
Cluster 11 112 2 102 CR (-inf-75.1] 489 3

Objetivo 1b — Classificacdo Processual x Tempo Juizados Especiais

Teste 1 - Secdo x Classe x Especializacdo x Tempo

Tabela D.50: Teste 1 - Seiéo x Classe x Especializaiéo X Tempo

Numero de Clusters = 4 Seed =10
Clusters Secdo Classe Espec. Tempo Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC (125.37-inf) 4184 55
Cluster 1 3 43 JP (41.79-83.58] 1810 24
Cluster 2 3 43 JE (125.37-inf) 690 9
Cluster 3 4 108 JC (-inf-41.79] 879 12
Numero de Clusters = 8 Seed =10
Clusters Secdo Classe Espec. Tempo Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC (125.37-inf) 2616 35
Cluster 1 3 43 JP (41.79-83.58] 1608 21
Cluster 2 3 43 JE (125.37-inf) 620 8
Cluster 3 4 108 JC (-inf-41.79] 879 12
Cluster 4 3 46 PJ (-inf-41.79] 272 4
Cluster 5 3 109 AC (-inf-41.79]
Cluster 6 4 108 JC (83.58-125.37] 636 8
Cluster 7 4 108 JC (41.79-83.58] 932 12
Numero de Clusters = 12 Seed =10
Clusters Secdo Classe Espec. Tempo Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC (125.37-inf) 2616 35
Cluster 1 3 43 JP (41.79-83.58] 1186 16




Cluster 2 3 43 JE (125.37-inf) 743 10
Cluster 3 4 108 JC (-inf-41.79] 879 12
Cluster 4 3 109 AC (-inf-41.79]
Cluster 5 3 109 AC (-inf-41.79]
Cluster 6 4 108 JC (83.58-125.37] 636 8
Cluster 7 4 108 JC (41.79-83.58] 932 12
Cluster 8 4 109 AC (-inf-41.79]
Cluster 9 4 109 AC (-inf-41.79]
Cluster 10 4 109 AC (-inf-41.79]
Cluster 11 3 43 JP (41.79-83.58] 571 8

Teste 2 - Comarca x Se¢éo x Classe x Especializagdo x Tempo

Tabela D.51: Teste 2 - Comarca x Sec¢do x Classe x Especializacdo x Tempo

92

Numero de Clusters = 4 Seed =10
Clusters Comarca Secdo Classe Espec. Tempo Qtde. %
Cluster 0 139 4 108 JC (125.37-inf) 4131 55
Cluster 1 151 3 43 JP (41.79-83.58] 1798 24
Cluster 2 151 3 43 JE (125.37-inf) 690 9
Cluster 3 50 4 108 JC (-inf-41.79] 944 12
Numero de Clusters = 8 Seed = 10
Clusters Comarca Seg¢ao Classe Espec. Tempo Qtde. %
Cluster 0 151 4 108 JC (125.37-inf) 2358 31
Cluster 1 151 3 43 JP (41.79-83.58] 1798 24
Cluster 2 151 3 43 JE (125.37-inf) 690 9
Cluster 3 50 4 108 JC (-inf-41.79] 957 13
Cluster 4 139 4 108 JC (125.37-inf) 700 9
Cluster 5 126 4 108 JC (125.37-inf) 176 2
Cluster 6 82 4 108 JC (83.58-125.37] 381 5
Cluster 7 126 4 108 JC (41.79-83.58] 503 7
Numero de Clusters = 12 Seed =10
Clusters Comarca Secdo Classe Espec. Tempo Qtde. %
Cluster 0 151 4 108 JC (125.37-inf) 1763 23
Cluster 1 151 3 43 JP (-inf-41.79] 1186 16
Cluster 2 151 3 43 JE (125.37-inf) 743 10
Cluster 3 50 4 108 JC (-inf-41.79] 945 12
Cluster 4 139 4 108 JC (125.37-inf) 700 9
Cluster 5 126 4 108 JC (125.37-inf) 176 2
Cluster 6 82 4 108 JC (83.58-125.37] 381 5
Cluster 7 126 4 108 JC (41.79-83.58] 466 6
Cluster 8 96 4 108 JC (125.37-inf) 185 2
Cluster 9 50 4 108 JC (125.37-inf) 410 5
Cluster 10 89 4 108 JC (41.79-83.58] 40 1
Cluster 11 151 3 43 JP (41.79-83.58] 568 8
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Objetivo 1c — Classificacao Processual x Sentenca

Teste 1 - Secéo x Classe x Especializagdo x Sentenga

Tabela D.52: Teste 1 - Secdo x Classe x Especializa¢do X Sentenca

Numero de Clusters = 4 Seed =10
Clusters Secao Classe Especializacédo Sentenca Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 19 6825 23
Cluster 1 1 31 CcVv 12 14533 48
Cluster 2 3 43 JP 12 2888 10
Cluster 3 2 102 CR 17 5992 20
Numero de Clusters = 8 Seed =10
Clusters Secgao Classe Especializagao Sentenca Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 19 6825 23
Cluster 1 1 33 FA 12 5376 18
Cluster 2 3 43 JP 12 1918 6
Cluster 3 2 102 CR 17 5992 20
Cluster 4 3 43 JE 12 970 3
Cluster 5 1 36 CcVv 12 3680 12
Cluster 6 1 31 CV 8 3576 12
Cluster 7 1 45 FM 12 1901 6
Numero de Clusters = 12 Seed =10
Clusters Secao Classe Especializacédo Sentenca Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 19 6825 23
Cluster 1 1 33 FA 12 4288 14
Cluster 2 3 43 JP 12 1918 6
Cluster 3 2 102 CR 17 5992 20
Cluster 4 3 43 JE 12 970 3
Cluster 5 1 36 CVvV 8 3120 10
Cluster 6 1 31 CcVv 8 3550 12
Cluster 7 1 45 FM 12 1901 6
Cluster 8 1 37 VS 4 746 2
Cluster 9 1 40 CcVv 12 738 2
Cluster 10 1 41 FC 12 190 1
Cluster 11 1 109 AC 4

Teste 2 - Comarca x Secéo x Classe x Especializacao x Sentenca

Tabela D.53: Teste 2 - Comarca x Secao x Classe x Especializacdo x Sentenca

Numero de Clusters = 4 Seed =10
Clusters Comarca Secdo Classe Especializagdo Sentenca Qtde. %
Cluster 0 139 4 108 JC 19 7130 24
Cluster 1 101 1 31 CcVv 12 14276 47
Cluster 2 151 3 43 JP 12 2926 10
Cluster 3 50 2 102 CR 17 5906 20
Numero de Clusters = 8 Seed =10
Clusters Comarca Sec¢do Classe Especializacdo Sentenca Qtde. %

Cluster 0 139 4 108 JC 19 6877 23




Cluster 1 50 1 33 FA 12 5344 18
Cluster 2 151 3 43 JP 12 2201 7
Cluster 3 50 2 102 CR 17 5925 20
Cluster 4 101 3 43 JE 12 728 2
Cluster 5 85 1 36 9 12 3574 12
Cluster 6 89 1 31 CV 8 3561 12
Cluster 7 101 1 45 FM 12 2028 7
Numero de Clusters = 12 Seed =10
Clusters Comarca Sec¢do Classe Especializacdo Sentenca Qtde. %
Cluster 0 96 1 37 VS 4 1608 5
Cluster 1 139 1 33 FA 12 3802 13
Cluster 2 151 3 43 JP 12 2273 8
Cluster 3 50 2 102 CR 17 6184 20
Cluster 4 101 3 43 JE 12 727 2
Cluster 5 85 1 36 CV 8 2780 9
Cluster 6 89 1 31 CVv 8 3426 11
Cluster 7 101 1 45 FM 12 1928 6
Cluster 8 50 4 108 JC 19 5421 18
Cluster 9 50 1 40 CV 12 951 3
Cluster 10 101 1 41 FC 12 210 1
Cluster 11 139 4 108 JC 19 928 3
Objetivo 1d - Classificacdo Processual x Audiéncia
Teste 1 - Secdo x Classe x Especializa¢éo x Audiéncia
Tabela D.54: Teste 2 - Secdo x Classe x Especializacdo x Audiéncia
Numero de Clusters = 4 Seed =10
Clusters Secao Classe Especializagédo Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 11451 45
Cluster 1 2 102 CR 6518 26
Cluster 2 2 102 CR 551 2
Cluster 3 1 31 FA 6948 27
Numero de Clusters = 8 Seed = 10
Clusters  Secéao Classe Especializagao Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 10034 39
Cluster 1 2 102 CR 5237 21
Cluster 2 2 102 CR 440 2
Cluster 3 1 31 FA 3549 14
Cluster 4 1 33 FA 2014 14
Cluster 5 2 103 CS 1633 6
Cluster 6 1 31 CcvV 2325 9
Cluster 7 4 108 JC 236 1
Numero de Clusters = 12 Seed =10
Clusters Secédo Classe Especializacédo Qtde. %
Cluster 0 4 108 JC 8635 34
Cluster 1 2 102 CR 5225 21
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Cluster 2 2 102 CR 413 2
Cluster 3 1 31 FA 3363 13
Cluster 4 1 33 FA 2009 8
Cluster 5 2 103 CS 1633 6
Cluster 6 1 31 CcVv 2320 9
Cluster 7 4 108 JC 236 1
Cluster 8 4 108 JC 699 3
Cluster 9 4 108 JC 698 3
Cluster 10 1 40 RP 237 1
Cluster 11 1 109 AC
Objetivo 2a - Perfil de Reus
Teste 1 — Perfil Réu
Tabela D.55: Teste 1 — Perfil do Réu
Numero de Clusters = 8 Seed = 10
Estado| Grau de
Clusters Comarca |Natureza| Sexo | civil |Instrucido [Profissdo|Cor| Idade |Qtde.| %
Cluster 0 50 247 M 2 2 123 1 |(22.5-27.6]|2314| 27
Cluster 1 96 245 M 1 2 123 1 |(22.5-27.6](1820] 21
Cluster 2 139 244 F 1 3 56 1 |(27.6-32.7]] 209 | 2
Cluster 3 82 247 M 2 2 179 1 |(563.1-58.2]] 359 | 4
Cluster 4 104 244 F 2 2 56 1 (22.5-27.6]| 269 | 3
Cluster 5 101 247 M 2 6 176 1 1(42.9-48] (184 | 2
Cluster 6 96 244 M 2 2 179 1 |(17.4-22.5]| 864 |10
Cluster 7 104 244 M 2 2 123 1 |(22.5-27.6]|12659| 31
Numero de Clusters = 8 | Seed =10
Estado| Grau de
Clusters Comarca |Natureza| Sexo | civil |Instrugdo [Profissdo|Cor| Idade [Qtde. %
Cluster 0 247 M 2 2 123 1 (22.5-27.6]|2145| 25
Cluster 1 245 M 1 2 123 1 (22.5-27.6](1933| 22
Cluster 2 298 F 1 2 56 1 |(27.6-32.7]| 284 | 3
Cluster 3 244 M 2 2 179 1 |(563.1-58.2]] 756 | 9
Cluster 4 244 F 2 2 56 1 (22.5-27.6]| 186 | 2
Cluster 5 247 M 2 3 176 1 1(42.9-48] (216 | 2
Cluster 6 244 M 1 2 123 1 |(17.4-22.5](1178| 14
Cluster 7 244 M 1 2 123 1 |(22.5-27.6]|1980| 23
Numero de Clusters = 8 | Seed =10
Estado| Grau de
Clusters Comarca |Natureza| Sexo | civil | Instrucdo [Profissdo|Cor| Idade [Qtde. %
Cluster 0 247 M 2 2 123 (22.5-27.6]|12145| 25
Cluster 1 245 M 1 2 123 (22.5-27.6]|1933| 22
Cluster 2 298 F 1 2 56 (27.6-32.7]1 284 | 3
Cluster 3 244 M 2 2 179 (27.6-32.7]] 756 | 9
Cluster 4 244 F 2 2 56 (22.5-27.6]] 186 | 2
Cluster 5 247 M 2 3 176 (42.9-48] (216 | 2
Cluster 6 244 M 1 2 123 (17.4-22.5]11178| 14
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Cluster 7 | 244 M 1 2 123 |  [(22.5-27.6][1980] 23
Numero de Clusters = 8 | Seed =10
Estado| Grau de
Clusters Comarca |Natureza| Sexo | civil | Instrucdo |Profissdo|Cor| Idade [Qtde. %
Cluster 0 247 M 2 2 (22.5-27.6]|12424| 28
Cluster 1 245 M 1 2 (22.5-27.6]|1713| 20
Cluster 2 298 F 1 2 (27.6-32.7]1 410 | 5
Cluster 3 244 M 1 2 (27.6-32.7]11091] 13
Cluster 4 244 F 2 2 (22.5-27.6]1 262 | 3
Cluster 5 244 M 2 6 (63.3-inf) [ 111 | 1
Cluster 6 244 M 1 2 (17.4-22.5]| 706 | 8
Cluster 7 244 M 1 2 (22.5-27.6]11961| 23
Numero de Clusters = 8 | Seed =10
Estado| Grau de
Clusters Comarca |Natureza| Sexo | civil |Instrucido [Profissdo|Cor| Idade |Qtde.| %
Cluster 0 247 M 6 (22.5-27.6]11696| 20
Cluster 1 245 M 1 (22.5-27.6]|1904| 22
Cluster 2 298 F 1 (27.6-32.7]1 460 | 5
Cluster 3 244 M 4 (53.1-58.2]1 338 | 4
Cluster 4 244 F 6 (22.5-27.6]] 175 | 2
Cluster 5 244 M 2 (42.9-48] (1124|133
Cluster 6 244 M 1 (17.4-22.5]11117] 13
Cluster 7 244 M 1 (22.5-27.6]11864| 21
Numero de Clusters = 8 | Seed =10
Estado| Grau de
Clusters Comarca |Natureza| Sexo | civil | Instrugdo [Profissdo|Cor| Idade [Qtde. %
Cluster 0 247 M (22.5-27.6]|12970| 34
Cluster 1 245 M (22.5-27.6]1 639 | 7
Cluster 2 298 F (27.6-32.7]1 539 | 6
Cluster 3 246 M (53.1-58.2]1 229 | 3
Cluster 4 247 F (22.5-27.6]1 303 | 3
Cluster 5 244 M (27.6-32.7]|1285| 15
Cluster 6 244 M (17.4-22.5]1 687 | 8
Cluster 7 244 M (22.5-27.6]|12026| 23
Numero de Clusters = 8 | Seed =10
Estado| Grau de
Clusters Comarca |Natureza| Sexo | civil | Instrucdo [Profissdo|Cor| Idade [Qtde. %
Cluster 0 M 2 2 123 1 |(22.5-27.6]|1991| 23
Cluster 1 M 1 2 123 1 |(22.5-27.6]|5070| 58
Cluster 2 F 1 2 56 1 |(27.6-32.7]1 283 | 3
Cluster 3 M 2 2 179 1 |(53.1-58.2]| 366 | 4
Cluster 4 F 2 2 56 1 |(22.5-27.6]| 166 | 2
Cluster 5 M 2 3 176 1 1(42.9-48] 1230 3
Cluster 6 M 6 2 179 1 (17.4-22.5]1 323 | 4
Cluster 7 M 1 2 123 1 |(22.5-27.6]1 249 | 3
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ANEXO E RESULTADOS DA MINERAS}AO —~ TECNICA
REGRAS DE ASSOCIACAO

Testes levando em consideragéo a confianga

Teste 1 —Natureza x Estado Civil x Grau de Instrucéo x Profissdo x Cor x Idade

Tabela E.56: Teste 1 - Natureza X Est. Civil x Grau de Instr. X Profissdo x Cor X ldade

=== Run information ===
Scheme: weka.associations.Apriori -R-N 50 -T 0-C 0.3-D 0.01 -U
0.42325420603825764 -M 0.01 -S -1.0
Relation:  Objetivo6-weka.filters.AttributeFilter-V-R5,7-11-
weka.filters.DiscretizeFilter-E-O-B20-Rfirst-last
Instances: 8678
Attributes: 6
COD_NATUREZA
COD_ESTADO_CIVIL
COD_GRAU_INSTRUCAO
COD_PROFISSAO
COD_COR
IDADE
=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.05
Minimum metric <confidence>: 0.3
Number of cycles performed: 37

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 17
Size of set of large itemsets L(2): 23
Size of set of large itemsets L(3): 8

Best rules found:

1. IDADE='(17.4-22.5]' 869 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 704 conf: (0.81)
2.COD_COR=1 IDADE='(22.5-27.6] 688 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1544 conf: (0.79)
3. IDADE='(22.5-27.6]' 1313 ==> COD_ESTADO CIVIL=1978 conf: (0.74)
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_COD_NATUREZA=244 COD_PROFISSAO=123 697 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 481 conf: (0.69)

. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 COD_PROFISSAO=123 757 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1505 conf: (0.67)

. COD_PROFISSAO=123 COD_COR=1 764 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1474 conf: (0.62)

. COD_PROFISSAO=123 1673 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 1033 conf: (0.62)

. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> COD_COR=1 1511 conf: (0.6)

. COD_NATUREZA=244 COD_COR=1 1196 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1718 conf:(0.6)

10. COD_NATUREZA=244 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1006 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1592 conf:(0.59)
11. COD_NATUREZA=244 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1006 ==> COD_COR=1584 conf:(0.58)

12. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1313 ==> COD_COR=1748 conf:(0.57)

13. COD_PROFISSAO=179 831 ==> COD_COR=1470 conf:(0.57)

14. COD_ESTADO_CIVIL=2 1901 ==> COD_COR=1 1075 conf:(0.57)

15. IDADE='(32.7-37.8]' 819 ==> COD_COR=1463 conf:(0.57)

16. COD_ESTADO_CIVIL=1 IDADE='(22.5-27.6]' 978 ==> COD_COR=1544 conf:(0.56)

17. IDADE='(17.4-22.5]' 869 ==> COD_NATUREZA=244 481 conf: (0.55)

18. IDADE='(27.6-32.7] 1008 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1543 conf: (0.54)

19. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> COD_COR=1 1759 conf:(0.54)

20. IDADE='(27.6-32.7]' 1008 ==> COD_COR=1536 conf: (0.53)

21. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> COD_ESTADO_CIVIL=11313 conf: (0.52)

22. IDADE='(22.5-27.6]' 1313 ==> COD_COR=1 688 conf: (0.52)

23. COD_NATUREZA=244 COD_ESTADO_CIVIL=1 1374 ==>COD_COR=1718 conf:(0.52)

24. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 COD_COR=1 1511 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1748 conf:(0.5)

25. COD_NATUREZA=247 995 ==> COD_COR=1492 conf:(0.49)

26. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_PROFISSAO=123 1033 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 505 conf:(0.49)
27. COD_COR=1 3599 ==> COD_ESTADO_CIVIL=11759 conf:(0.49)

28. COD_NATUREZA=244 COD_COR=1 1196 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2584 conf:(0.49)

29. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_PROFISSAO=123 1033 ==> COD_NATUREZA=244 481 conf:(0.47)

30. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_PROFISSAO=123 1033 ==> COD_COR=1474 conf:(0.46)

31. COD_PROFISSAO=123 1673 ==> COD_COR=1 764 conf: (0.46)

32. COD_PROFISSAO=123 1673 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 757 conf: (0.45)

33. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1313 ==> COD_NATUREZA=244 592 conf: (0.45)
34. IDADE='(22.5-27.6] 1313 ==> COD_NATUREZA=244 574 conf: (0.44)

35. IDADE='(22.5-27.6]' 1313 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2571 conf: (0.43)

36. COD_NATUREZA=244 COD_ESTADO_CIVIL=1 1374 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2592 conf: (0.43)
37. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_COR=11759 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 748 conf: (0.43)

38. COD_COR=1 3599 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1511 conf: (0.42)

39. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> COD_NATUREZA=244 1374 conf: (0.42)

40. COD_PROFISSA0=123 1673 ==> COD_NATUREZA=244 697 conf: (0.42)

41. IDADE='(22.5-27.6]' 1313 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_COR=1544 conf: (0.41)
42.COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_COR=1 1759 ==> COD_NATUREZA=244 718 conf:(0.41)
43.COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> COD_NATUREZA=244 1006 conf: (0.4)
44.COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1313  conf: (0.4)
45.COD_GRAU_INSTRUCAO=2 COD_COR=1 1511 ==> COD_NATUREZA=244 584 conf: (0.39)

46. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1313 ==> COD_PROFISSAO=123 505 conf: (0.38)
47. COD_NATUREZA=244 3673 ==> COD_ESTADO_CIVIL=11374 conf: (0.37)

48. COD_NATUREZA=244 COD_ESTADO_CIVIL=1 1374 ==> COD_PROFISSAO=123 481 conf: (0.35)

49. COD_COR=1 3599 ==> COD_NATUREZA=244 1196 conf: (0.33)

50. COD_NATUREZA=244 3673 ==> COD_COR=1 1196 conf: (0.33)
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Teste 2 —Comarca x Natureza x Profissdo x ldade

Tabela E.57: Teste 2 — Comarca X Natureza x Profissdo x ldade
=== Run information ===

Scheme: weka.associations.Apriori -R -N 50 -T 0-C 0.3-D 0.01 -U
0.42325420603825764 -M 0.01 -S -1.0

Relation:  Objetivo6-weka.filters.AttributeFilter-V-R1,5,9,11-
weka.filters.DiscretizeFilter-E-O-B20-Rfirst-last

Instances: 8678

Attributes: 4




COD_COMARCA
COD_NATUREZA
COD_PROFISSAO
IDADE

=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.01
Minimum metric <confidence>: 0.3
Number of cycles performed: 41

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 44
Size of set of large itemsets L(2): 56
Size of set of large itemsets L(3): 6

Best rules found:

1. COD_COMARCA=89 645 ==> COD_NATUREZA=244 393 conf: (0.61)
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. COD_PROFISSAO=123 IDADE='(17.4-22.5] 244 ==> COD_NATUREZA=244 143 conf: (0.59)
. COD_COMARCA=112 527 ==> COD_NATUREZA=244 295 conf: (0.56)

. IDADE='(17.4-22.5] 869 ==> COD_NATUREZA=244 481 conf: (0.55)

. COD_COMARCA=50 IDADE='(22.5-27.6]' 227 ==> COD_PROFISSAO=123 121 conf: (0.53)

. COD_COMARCA=104 1360 ==> COD_NATUREZA=244 678 conf: (0.5)

. COD_PROFISSAO=123 IDADE='(22.5-27.6]' 413 ==> COD_NATUREZA=244 200 conf: (0.48)
. COD_COMARCA=85 596 ==> COD_NATUREZA=244 282 conf: (0.47)

. IDADE='(22.5-27.6]' 1313 ==> COD_NATUREZA=244 574 conf: (0.44)

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.

COD_COMARCA=158 350 ==> COD_NATUREZA=244 153 conf: (0.44)

COD_COMARCA=126 396 ==> COD_NATUREZA=244 169 conf: (0.43)

COD_COMARCA=104 COD_PROFISSAO=123 356 ==> COD_NATUREZA=244 150 conf: (0.42)
COD_COMARCA=151 864 ==> COD_NATUREZA=244 364 conf: (0.42)
COD_NATUREZA=301 482 ==> COD_COMARCA=151 202 conf: (0.42)
COD_PROFISSAO=123 1673 ==> COD_NATUREZA=244 697 conf: (0.42)
COD_COMARCA=50 COD_PROFISSAO=123 411 ==> COD_NATUREZA=244 171 conf: (0.42)

. COD_PROFISSAO=123 IDADE='(27.6-32.7]' 306 ==> COD_NATUREZA=244 125 conf: (0.41)
18.
19.
20.
21.

COD_COMARCA=50 COD_NATUREZA=244 428 ==> COD_PROFISSAO=123 171 conf: (0.4)
COD_COMARCA=101 676 ==> COD_NATUREZA=244 255 conf: (0.38)

IDADE='(27.6-32.7]' 1008 ==> COD_NATUREZA=244 377 conf: (0.37)

COD_COMARCA=50 1148 ==> COD_NATUREZA=244 428 conf: (0.37)

. COD_PROFISSAO=179 831 ==> COD_NATUREZA=244 298 conf: (0.36)
23.
24.

COD_COMARCA=50 1148 ==> COD_PROFISSA0O=123 411 conf: (0.36)
COD_NATUREZA=244 IDADE='(22.5-27.6]' 574 ==> COD_PROFISSA0=123 200 conf: (0.35)

. COD_NATUREZA=244 IDADE='(27.6-32.7] 377 ==> COD_PROFISSA0=123 125 conf: (0.33)
26.
27.
28.
29.
30.

COD_NATUREZA=245 641 ==> COD_PROFISSAO=123 209 conf: (0.33)
IDADE='(22.5-27.6]' 1313 ==> COD_PROFISSAO=123 413 conf: (0.31)
COD_COMARCA=139 863 ==> COD_NATUREZA=244 266 conf: (0.31)
COD_NATUREZA=301 482 ==> IDADE='(22.5-27.6]' 148 conf: (0.31)
IDADE='(27.6-32.7]' 1008 ==> COD_PROFISSAO=123 306 conf: (0.3)

Teste 3 — Sexo Feminino - Comarca x Natureza x Profissao x Idade

Tabela E.58: Teste 3 - Sexo Feminino

=== Run information ===
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1.0
Relation:  Objetivo61-weka.filters.AttributeFilter-V-R1-2,6,8-
weka.filters.DiscretizeFilter-B20-Rfirst-last
Instances: 867
Attributes: 4
COD_COMARCA
COD_NATUREZA
COD_PROFISSAO
IDADE
=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.01
Minimum metric <confidence>: 0.3
Number of cycles performed: 98

Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L(1): 41
Size of set of large itemsets L(2): 37
Size of set of large itemsets L(3): 1

Best rules found:

1. COD_COMARCA=112 42 ==> COD_PROFISSAO=56 23 conf: (0.55)

2. COD_COMARCA=96 COD_PROFISSAO=56 35 ==> COD_NATUREZA=298 18 conf: (0.51)
3. COD_NATUREZA=298 COD_PROFISSAO=56 36 ==> COD_COMARCA=96 18 conf: (0.5)
4. COD_NATUREZA=261 36 ==> COD_PROFISSAO=56 18 conf: (0.5)

5. IDADE='(18.25-22.5]' 51 ==> COD_NATUREZA=244 24 conf: (0.47)

6. COD_COMARCA=96 123 ==> COD_NATUREZA=298 55 conf: (0.45)

7. COD_COMARCA=101 109 ==> COD_NATUREZA=247 46 conf: (0.42)

8. COD_NATUREZA=298 148 ==> COD_COMARCA=96 55 conf: (0.37)

9. COD_COMARCA=101 109 ==> COD_NATUREZA=24439 conf: (0.36)

10. COD_COMARCA=85 62 ==> COD_NATUREZA=298 22 conf: (0.35)

12. IDADE='(35.25-39.5]' 70 ==> COD_PROFISSAO=56 22 conf: (0.31)
13. IDADE='(31-35.25]' 106 ==> COD_COMARCA=104 32 conf: (0.3)

Scheme: weka.associations.Apriori -N50-T0-C0.3-D 0.01-U 1.0-M 0.01 -S -

11. COD_COMARCA=96 COD_NATUREZA=298 55 ==> COD_PROFISSAO=56 18 conf: (0.33)

Testes levando em consideracao o lift

Teste 4 —Natureza x Estado Civil x Grau de Instrucdo x Profissdo x Cor x Idade
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Tabela E.59: Teste 1 - Natureza x Est. Civil x Grau de Instr. x Profissdo x Cor x Idade

=== Run information ===

Scheme: weka.associations._Apriori -N 50 -T 1 -C 0.3 -D 0.01 -U 1.0 -M 0.01 -S -1.0

Relation: Objetivo6-weka. Filters_AttributeFilter-V-R5,7-11-
weka.Ffilters.DiscretizeFilter-E-0-B20-Rfirst-last
Instances: 8678
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Attributes: 6
COD_NATUREZA
COD_ESTADO_CIVIL
COD_GRAU_INSTRUCAO
COD_PROFISSAO
COD_COR
1DADE

=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.06
Minimum metric <lift>: 0.3
Number of cycles performed: 94

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 16
Size of set of large itemsets L(2): 19
Size of set of large itemsets L(3): 5
Best rules found:

1. IDADE="(17.4-22.5]" 869 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 704 conf:(0.81) < lift:(2.14)>
2. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> IDADE="(17.4-22.5]" 704 conf:(0.21) < lift:(2.14)>
3. COD_COR=1 IDADE="(22.5-27.6]" 688 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 544 conf:(0.79) <
lift:(2.09)>

4. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> COD_COR=1 IDADE="(22.5-27.6]" 544 conf:(0.17) <
lift:(2.09)>

5. IDADE="(22.5-27.6]" 1313 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_COR=1 544 conf:(0.41) <
lift:(2.04)>

6. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_COR=1 1759 ==> IDADE="(22.5-27.6]" 544 conf:(0.31) <
lift:(2.04)>

7. IDADE="(22.5-27.6]" 1313 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 978 conf:(0.74) < lift:(1.97)>
8. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> IDADE="(22.5-27.6]" 978 conf:(0.3) < lift:(1.97)>
9. COD_NATUREZA=244 COD_COR=1 1196 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 584 conf:(0.49) <
lift:(1.69)>

10. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> COD_NATUREZA=244 COD_COR=1 584 conf:(0.23) <
lift:(1.69)>

11. COD_PROFISSA0=123 1673 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 1033 conf:(0.62) < lift:(1.63)>
12. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> COD_PROFISSA0=123 1033 conf:(0.31) < lift:(1.63)>
13. COD_NATUREZA=244 COD_COR=1 1196 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 718 conf:(0.6) <
lift:(1.58)>

14. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> COD_NATUREZA=244 COD_COR=1 718 conf:(0.22) <
lift:(1.58)>

15. COD_PROFISSA0=123 1673 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 757 conf:(0.45) < lift:(1.57)>
16. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> COD_PROFISSA0=123 757 conf:(0.3) < lift:(1.57)>
17. COD_NATUREZA=244 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1006 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 592
conf:(0.59) < lift:(1.55)>

18. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> COD_NATUREZA=244 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 592
conf:(0.18) < lift:(1.55)>

19. IDADE="(22.5-27.6]" 1313 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 571 conf:(0.43) < lift:(1.51)>
20. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> IDADE="(22.5-27.6]" 571 conf:(0.23) < lift:(1.51)>
21. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> COD_NATUREZA=244 COD_ESTADO_CIVIL=1 592
conf:(0.24) < lift:(1.49)>
22. COD_NATUREZA=244 COD_ESTADO_CIVIL=1 1374 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 592
conf:(0.43) < lift:(1.49)>
23. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_COR=1 1759 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 748 conf:(0.43) <
Lift:(1.47)>
24. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_COR=1 748 conf:(0.3) <
lift:(1.47)>
25. COD_COR=1 3599 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1511 conf:(0.42) < lift:(1.46)>
26. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> COD_COR=1 1511 conf:(0.6) < lift:(1.46)>
27. IDADE="(27.6-32.7]" 1008 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 543 conf:(0.54) < lift:(1.42)>
28. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> IDADE="(27.6-32.7]" 543 conf:(0.17) < lift:(1.42)>
29. COD_COR=1 3599 ==> COD_NATUREZA=244 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 584 conf:(0.16) <
lLift:(1.4)>
30. COD_NATUREZA=244 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1006 ==> COD_COR=1 584 conf:(0.58) <
life:(1.4)>
31. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 2504 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 1313 conf:(0.52) < lift:(1.38)>
32. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1313 conf:(0.4) < lift:(1.38)>
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lev:(0.04) [364] conv:(89170022.26)

33. COD_COR=1 3599 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 748 conf:(0.21) <
lift:(1.37)>

34. COD_ESTADO_CIVIL=1 COD_GRAU_INSTRUCAO=2 1313 ==> COD_COR=1 748 conf:(0.57) <
lift:(1.37)>

35. COD_COR=1 3599 ==> COD_ESTADO_CIVIL=2 1075 conf:(0.3) < lift:(1.36)>

36. COD_ESTADO_CIVIL=2 1901 ==> COD_COR=1 1075 conf:(0.57) < Lift:(1.36)> I

37. COD_ESTADO_CIVIL=1 IDADE="(22.5-27.6]" 978 ==> COD_COR=1 544 conf:(0.56) <
lift:(1.34)>

38. COD_COR=1 3599 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 IDADE="(22.5-27.6]" 544 conf:(0.15) <
lift:(1.34)>

39. COD_GRAU_INSTRUCAO=2 COD_COR=1 1511 ==> COD_ESTADO_CIVIL=1 748 conf:(0.5) <
lift:(1.31)>

40. COD_ESTADO_CIVIL=1 3287 ==> COD_GRAU_INSTRUCAO=2 COD_COR=1 748 conf:(0.23) <
lift:(1.31)>

Teste 5 —Comarca x Natureza x Profissdo x ldade

Tabela E.60: Teste 2 — Comarca x Natureza x Profissdo x ldade

=== Run information ===

Scheme: weka.associations.Apriori -N 50 -T 1 -C 1.0 -D 0.01 -U 1.0 -M 0.01 -S -1.0
Relation: Objetivo6-weka.filters._AttributeFilter-v-R1,5,9,11-
weka.filters.DiscretizeFilter-E-0-B20-Rfirst-last

Instances: 8678

Attributes: 4
COD_COMARCA
COD_NATUREZA
COD_PROFISSAO
1DADE
=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.01

Minimum metric <lift>: 1

Number of cycles performed: 98
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 34
Size of set of large itemsets L(2): 26
Size of set of large itemsets L(3): 1

Best rules found:

1. COD_NATUREZA=301 482 ==> COD_COMARCA=151 202  conf:(0.42) < lift:(4.21)>
2. COD_COMARCA=151 864 ==> COD_NATUREZA=301 202  conf:(0.23) < lift:(4.21)>

3. COD_NATUREZA=247 995 ==> COD_COMARCA=101 180  conf:(0.18) < lift:(2.32)>

4. COD_COMARCA=101 676 ==> COD_NATUREZA=247 180  conf:(0.27) < lift:(2.32)>

5. IDADE="(22.5-27.6]" 1313 ==> COD_NATUREZA=244 COD_PROFISSAO=123 200 conf:(0.15) <
lift:(1.9)>

6. COD_NATUREZA=244 COD_PROFISSAO=123 697 ==> IDADE="(22.5-27.6]" 200 conf:(0.29) <
lift:(1.9)>

7. COD_PROFISSAO=123 1673 ==> COD_COMARCA=50 411  conf:(0.25) < lift:(1.86)>
8. COD_COMARCA=50 1148 ==> COD_PROFISSA0=123 411  conf:(0.36) < lift:(1.86)>

9. COD_NATUREZA=244 IDADE="(22.5-27.6]" 574 ==> COD_PROFISSA0=123 200 conf:(0.35) <

lift:(1.81)>

10. COD_PROFISSAO=123 1673 ==> COD_NATUREZA=244 IDADE="(22.5-27.6]" 200 conf:(0.12) <
lift:(1.81)>

11. COD_PROFISSAO=123 1673 ==> COD_NATUREZA=245 209  conf:(0.12) < lift:(1.69)>

12. COD_NATUREZA=245 641 ==> COD_PROFISSA0=123 209  conf:(0.33) < lift:(1.69)>

13. IDADE="(22.5-27.6]" 1313 ==> COD_PROFISSA0=123 413  conf:(0.31) < lift:(1.63)>

14. COD PROFISSAO=123 1673 ==> IDADE="(22.5-27.6]" 413  conf:(0.25) < lift:(1.63)>
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15. IDADE="(27.6-32.7]" 1008 ==> COD_PROFISSA0=123 306 conf:(0.3) < lift:(1.57)>
16. COD_PROFISSA0=123 1673 ==> IDADE="(27.6-32.7]" 306 conf:(0.18) < lift:(1.57)>
17. IDADE="(17.4-22_.5]" 869 ==> COD_PROFISSA0=123 244 conf:(0.28) < lift:(1.46)>
18. COD_PROFISSA0=123 1673 ==> IDADE="(17.4-22_.5]" 244 conf:(0.15) < lift:(1.46)>
19. COD_NATUREZA=244 3673 ==> COD_COMARCA=89 393 conf:(0.11) < lift:(1.44)>)

20. COD_COMARCA=89 645 ==> COD_NATUREZA=244 393 conf:(0.61) < lift:(1.44)>

21. COD_PROFISSA0=123 1673 ==> COD_COMARCA=104 356 conf:(0.21) < lift:(1.36)>

22. COD_COMARCA=104 1360 ==> COD_PROFISSA0=123 356 conf:(0.26) < lift:(1.36)>

23. COD_NATUREZA=244 3673 ==> COD_COMARCA=112 295 conf:(0.08) < lift:(1.32)>

24_. COD_COMARCA=112 527 ==> COD_NATUREZA=244 295 conf:(0.56) < lift:(1.32)>

25. IDADE="(17.4-22.5]" 869 ==> COD_NATUREZA=244 481 conf:(0.55) < lift:(1.31)>
26. COD_NATUREZA=244 3673 ==> IDADE="(17.4-22.5]" 481 conf:(0.13) < lift:(1.31)>
27. IDADE="(22.5-27.6]" 1313 ==> COD_COMARCA=50 227 conf:(0.17) < lift:(1.31)>
28. COD_COMARCA=50 1148 ==> IDADE="(22.5-27.6]" 227 conf:(0.2) < lift:(1.31)>

29. IDADE="(32.7-37.8]" 819 ==> COD_PROFISSA0=123 196 conf:(0.24) < lift:(1.24)>
30. COD_PROFISSA0=123 1673 ==> IDADE="(32.7-37.8]" 196 conf:(0.12) < lift:(1.24)>
31. COD_NATUREZA=244 3673 ==> COD_COMARCA=104 678 conf:(0.18) < lift:(1.18)>

32. COD_COMARCA=104 1360 ==> COD_NATUREZA=244 678 conf:(0.5) < lift:(1.18)>

33. COD_PROFISSA0=123 IDADE="(22.5-27.6]" 413 ==> COD_NATUREZA=244 200 conf:(0.48) <
lift:(1.14)>

34. COD_NATUREZA=244 3673 ==> COD_PROFISSA0=123 IDADE="(22.5-27.6]" 200 conf:(0.05)
< lift:(1.14)>

35. COD_NATUREZA=244 3673 ==> COD_COMARCA=85 282 conf:(0.08) < lift:(1.12)> [29]
36. COD_COMARCA=85 596 ==> COD_NATUREZA=244 282 conf:(0.47) < lift:(1.12)>

37. IDADE="(22.5-27.6]" 1313 ==> COD_NATUREZA=244 574 conf:(0.44) < lift:(1.03)>
38. COD_NATUREZA=244 3673 ==> IDADE="(22.5-27.6]" 574 conf:(0.16) < lift:(1.03)>




