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1 INTRODUGAO

1.1 Identificacao do Projeto

Nome do projeto: Diagnédstico sobre a Judicializacdo do Transporte Aéreo no Brasil:

Uma aplicacao de Aprendizado de Méaquina.

Objetivo do projeto: Identificar e avaliar fatores influentes, motivagoes, causas e situ-

acoes processuais das demandas judiciais contra as companhias aéreas, realizando

um diagnoéstico por meio de aprendizado de maquina. Como objetivos especificos,

destacam-se:

Periodo

Obter dados acessiveis dos processos civis nos juizados especiais, tribunais de
justica estaduais e federais brasileiros contra companhias aéreas que operem no
Brasil, nos anos de 2019 a 2022;

Obter indices e dados internacionais acessiveis e construir uma base de dados
a respeito da eficiéncia/qualidade dos servigos das companhias aéreas versus
indice de judicializagao;

Realizar o pré-processamento dos dados, em relagao a fatores influentes, moti-
vagoes, causas e situagoes processuais, visando a aplicagao de aprendizado de
maquina;

Aplicar aprendizado de méaquina explicavel para identificar e avaliar as caracte-

risticas de interesse;

Aplicar a inteligéncia artificial generativa em aprendizado ativo para avaliar
qualitativamente uma pequena amostra de conveniéncia de processos judiciais

relacionados;

Elaborar um diagnostico sobre a judicializacao do transporte aéreo no Brasil,

com base na aplicacao de aprendizado de maquina.

de duracgao do projeto: Dezembro de 2023 a Dezembro de 2024

1.2 Justificativa do Projeto

A presente proposta de pesquisa objetiva contribuir para o desenvolvimento econo6-

mico e social no Brasil e para a formulacdo de politicas publicas adequadas a todas

Pagina 1 de 30

© copyright 2024 Universidade de Brasilia | Todos os direitos reservados



05 oan D 0 JURCAD

os stakeholders envolvidos na prestacao de servicos de transporte aéreo. A proposta de
pesquisa objetiva identificar os fatores que influenciam o elevado indice de demandas

judiciais no Brasil, levando-se em consideragao o atual sistema regulatorio.

O numero de litigios com transportadoras no setor aéreo é bastante expressivo no
Brasil. A Associacao Brasileira das Empresas Aéreas - ABEAR apurou que 98,5% das
acoes civeis no mundo de passageiros contra as companhias aéreas estao concentradas no
Brasil. Esse percentual alarmante consta expressamente da Cartilha do Transporte Aéreo
(FUX et al., 2021), publicada em 25 de maio de 2021, pelo Conselho Nacional de Justiga.

Neste sentido, este projeto de pesquisa visa responder as seguintes questoes:

1. Quais sdo os principais fatores influentes que resultam no alto indice de demandas

judiciais contra as companhias aéreas no Brasil?
2. Quais as principais motivagoes e causas dos litigios ajuizados?

3. Quais as situagdes processuais resultantes da solucao dos litigios ajuizados no judi-

ciario brasileiro?

4. Como aplicar aprendizado de maquina explicavel para responder as questoes 1 a 3

anteriores?

Esta pesquisa contara com dados acessiveis, puiblicos e privados, a nivel nacional e
internacional, para elaborar um diagnostico sobre a judicializacao no Brasil, elucidando as

aplicacoes das normas nos tribunais brasileiros.

1.3 Metas

Esse trabalho apresenta sete metas definidas conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Quadro de metas

Meta 1 | Relatério Estrutura Analitica do Projeto (EAP)

Meta 2 | Relatorio Técnico de Especificacao Detalhada do Projeto

Meta 3 | Minuta de artigo cientifico de Revisao da Literatura

Meta 4 | Relatorio Técnico de Bases de Dados

Meta 5 | Relatério Técnico de Aprendizado de Maquina

Meta 6 | Relatério Técnico de Avaliagao Qualitativa por Amostragem

Meta 7 | Relatorio Técnico Final do Projeto, com diagnédstico da judicializacao do
transporte aéreo
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O presente relatorio refere-se a Meta A05 - Relatorio Técnico de Aprendizado
de Maquina. Esta versao visa dar um retorno as aéreas e a empresa responsavel pela

raspagem da jurimetria, identificando necessidades de revisao dos dados fornecidos.

1.4 Valor entregavel
As principais contribui¢oes do referido projeto podem ser entendidas como:

o Cientificas: Gerar conhecimento cientifico aplicado ao Transporte Aéreo e a Inte-
ligéncia Artificial por meio de artigos cientificos, TCCs de graduagao, projetos de

mestrado e doutorado.

o Tecnolodgicas: Gerar conhecimento tecnologico, por meio da pesquisa, desenvolvimento
e inovagao. Havera o desenvolvimento do ciclo completo de uma pesquisa aplicada,
com a implementacao de melhores praticas e tecnologias, incluindo inteligéncia
artificial, para a analise diagnéstica da judicializagdo do transporte aéreo, com

aplicacao de aprendizado de maquina.

» Graduacgao e Pés-graduagao da UnB: contribuir para a constituicao de um Think Tank
para formagao na analise diagnéstica da Administracao Publica, por meio da aplicagao
da inteligéncia artificial. Gerar oportunidade para participacao e desenvolvimento de
docentes e discentes (graduagao e pds-graduacao). O projeto de pesquisa permitira que
professores que ainda nao fazem parte de programas de pés-graduacao se habilitem
a participar, atuando como coordenadores e/ou integrantes de projetos de pesquisa

com financiamento externo.

« Social: contribuir para a boa gestao do transporte aéreo, com aumento da eficiéncia

e da eficacia, contribuindo para a melhoria da qualidade dos servicos ptblicos.

1.5 Estrutura do Relatorio

Este relatorio estd organizado da seguinte forma: a Aplicacdo do Aprendizado de
Maéquina nas Questoes de Judicializagao do Transporte Aéreo apresenta alguns trabalhos
anteriores sobre o tema; a Metodologia apresenta informacoes a respeito da base de

dados utilizada, sobre o pré-processamento para preparar os dados para os modelos e os
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algoritmos de aprendizado de maquina utilizados; os Resultados apresenta um comparativo
dos resultados obtidos por cada um dos modelos; por fim, as Consideracoes Finais traz

uma conclusao dos resultados obtidos.
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2 APLICACAO DO APRENDIZADO DE MAQUINA NAS QUESTOES DE JUDICIA-
LIZACAO DO TRANSPORTE AEREO

O aprendizado de méaquina (machine learning, em inglés) é um subcampo da
inteligéncia artificial que estuda a capacidade de resolver problemas por meio de grandes
volumes de dados. Seu objetivo é treinar algoritmos para identificar regras ou parametros
que estabelecam uma relacao entre os dados de entrada (chamados de atributos preditivos)
e os dados de saida (conhecidos como atributos alvo). Isso viabiliza a execugao de diversas

tarefas, como classificagao, previsao e agrupamento de dados [Lenz et al. 2020].

Alguns trabalhos anteriores aplicaram aprendizado de maquina em questoes de
judicializagdo e de transporte aéreo. Um problema comum é a dificuldade de agrupar os
processos judiciais devido as diversas classificagoes de motivos e causas utilizados. Além

disso, os documentos legais frequentemente estao associados a multiplos assuntos e possuem

uma semantica complexa, como constatado por De Martino, Pio e Ceci 2023. Nesse sentido,

foram pesquisadas abordagens de agrupamento ou clustering, com o objetivo de agrupar
n individuos em grupos homogéneos (clusters), a fim de possibilitar uma andlise com
mais clara do conjunto de dados [Sicsti, Samartini e Barth 2023]. Raghuveer et al. 2012
utilizaram Latent Dirichlet Allocation (LDA) para propor uma agrupamento com base em
topicos. Raghav et al. 2015 aplicaram K-means para testar trés agrupamentos utilizando
citacoes e links sobre outros julgamentos. Zhang e Zhou 2019 usaram um algoritmo de
vetor de paragrafo (Doc2Vec) para atualizar os resultados do agrupamento de documentos

juridicos, comparando a similaridade do texto sem reimplementar o agrupamento.

Alguns trabalhos também estudaram o tema considerando o contexto brasilerio.

Sabo et al. 2022 buscaram agrupar julgamentos judiciais do Juizado Especial Civel

localizado na Universidade Federal de Santa Catarina (JEC/UFSC), nas quais consumidores

reivindicavam indenizac¢oes morais e materiais as companhias aéreas por falhas no servico.

Os autores aplicaram quatro algoritmos de clustering: hierarquico e lingo (clustering

suave), K-means e propagacao de afinidade (clustering rigido). Como resultado, os autores

identificaram que o clustering hierarquico demonstrou ser a abordagem mais vantajosa,

porém a tarefa de fornecer os rotulos cabia exclusivamente ao especialista. Por outro lado,

o algoritmo lingo demonstrou a capacidade de gerar rétulos, permitindo ao especialista
apenas identificar aqueles que nao deveriam ser uma varidvel do julgamento. De forma
geral, os autores concluiram que todas as abordagens testadas permitiram identificar

padroes, porém com o apoio de especialistas juridicos, demonstrando uma limitacao das
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técnicas em explicar um evento juridico.

Lima e Costa 2022 realizaram uma avaliacao de seis diferentes abordagens para
o agrupamento, também utilizando bases de dados de documentos juridicos brasileiros.
Eles testaram os algoritmos K-means, Mini Batch K-Means e HDBSCAN em diferentes
hiperparametros e em conjunto ou nao com o Mapa de Kohonen como técnica de pré-
clustering. Além disso, o trabalho também propos uma nova estrutura orientada para
o Processamento de Linguagem Natural (PLN) para a avaliagido especifica de clusters
textuais. Os resultados obtidos demonstraram que o K-means e o Mini Batch K-Means
sao as melhores escolhas, e o uso do mapa de Kohonen pode aumentar o desempenho geral

do clustering.

Por outro lado, Torres, Guterres e Celestino 2023 compararam o desempenho de trés
modelos de aprendizado de maquina (Random Forest, SVM e Naive Bayes) e da Regressao
Logistica Multinomial a fim de identificar as melhores técnicas para prever os valores de
indenizacao final pago ao consumidor. O estudo foi baseado em dados de agoes judiciais
ajuizadas em cidades brasileiras, no periodo de 2016 a 2021. Entre os modelos analisados,
o Random Forest teve o melhor desempenho em relacao ao modelos de aprendizagem de
maquina, com valores semelhantes a Regressao Logistica Multinomial, que se mostrou
importante na classificagdo de conjuntos de dados categéricos. Contudo, apesar da melhor
precisao, o tempo de processamento do Random Forest foi muito elevado, o que pode ser
uma desvantagem se o poder computacional for limitado. Assim, a Regressao Logistica

Multinomial apresentou a melhor relacao custo-beneficio.
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3 METODOLOGIA

Este trabalho reaplicou os modelos de aprendizado de maquina desenvolvidos
por Torres, Guterres e Celestino 2023, porém com algumas diferengas. A primeira foi a
utilizacao da técnica detalhada no relatéorio da Meta A04 - Relatério Técnico de Bases
de Dados para padronizagdo dos motivos dos processos judiciais (objeto e subobjeto
principal) e das causas informadas pelas companhias aéreas. O objetivo era superar a
limitacao apresentada por Torres, Guterres e Celestino 2023. Segundo eles, a diferenca na
classificacao dos motivos e das causas dos processos judiciais por cada companhia aérea
pode ter influenciado no desempenho dos algoritmos, visto que eventos semelhantes podem

ter sido interpretados de forma diferente na criagdo do banco de dados.

A segunda diferenca foi a mudanga da variavel-alvo (target), isto é, aquela que
se deseja prever com os modelos. No trabalho de Torres, Guterres e Celestino 2023 a
variavel-alvo era valor pago e nesse foi valor do dano moral, visto que o objetivo era prever

os processos judiciais com altos valores de danos morais.

3.1 Bases de dados

A base de dados utilizada foi obtida apds todos os tratamentos detalhados no

relatério da Meta A04 - Relatéorio Técnico de Bases de Dados. A base continha as

informagoes de 126.041 processos judiciais movidos contra as seis empresas aéreas (Azul,

Copa, Gol, Latam, Tap e United), no periodo de 2019 a 2023, considerando apenas 16
estados brasileiros (AM, BA, CE, DF, ES, GO, MG, MS, MT, PE, PR, RJ, RO, SC, SP e

TO) e que tiveram como resultado a Condenagao.

3.2 Pré-processamento

Nessa etapa, foi realizado um pré-processamento para preparar os dados para a
aplicacao dos modelos. Primeiramente, foi feita a limpeza e a organizagao dos dados, que
consistiu na sele¢cao e preparacao das variaveis. Em seguida, os dados foram preparados
para os modelos: as varidveis categoricas foram tratadas, os dados foram divididos em

dados de entrada (X) e dados de saida (y) e em dados de treino e teste.
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3.2.1 Limpeza e organizacao dos dados

Inicialmente, as variaveis foram selecionadas, sendo elas:

o Companhia aérea: por fornecer entendimento sobre a frequéncia de reclamacoes
que cada empresa recebe dos passageiros, o que pode influenciar a decisao final

dependendo das reinvidicagoes;

e Ano: por permitir que as companhias aéreas entendam a proporcao de agoes judiciais
ao longo do periodo e avaliem se o comportamento dos valores de indenizagdo muda

devido a algum fator externo, como a pandemia da COVID-19;

o UF: por ser uma variavel essencial para compreender o comportamento das agoes
judiciais em todo o Brasil, onde h4 uma vasta extensao territorial com regioes tanto
altamente desenvolvidas quanto subdesenvolvidas, assim conhecer as areas com as
maiores concentragoes de reclamagoes auxilia as companhias aéreas a agirem de

maneira eficaz nessas localidades;
o Operacao: por indicar se o voo era nacional ou internacional;
e Jurisdicao: por indicar a classificacdo do tribunal onde tramitou o processo;
o Instancia: por indicar em qual instancia o processo se encontra;

 Situagdo processual e resultado da decisdo (situacao_ processual__setenca:

por mostrar o resultado do processo;
o Niuimero de autores: por mostrar a quantidade de autores envolvidos no processo;

« Valor do pedido inicial, valor do dano moral, e valor do dano material: por
fornecerem informagoes sobre o tipo de compensacao que os passageiros solicitaram,
seja com maior incidéncia de danos patrimoniais, que visam compensar perdas

materiais, ou danos morais, que sao mais proeminentes nas decisoes judiciais;

« Motivos e causas: por fornecerem dados sobre os principais motivos das reclamagoes

dos clientes e a origem dos problemas que eles mencionaram;

Com as variaveis selecionadas, algumas etapas foram realizadas para padronizar as
categorias das variaveis. Em relacao a UF, as informacoes das UFs foram reduzidas nas

cinco regides brasileiras (Centro-Oeste, Nordeste, Sul, Norte e Sudeste). Para valor do
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pedido inicial, valor do dano moral e valor do dano material, os dados foram categorizados
em trés intervalos: Baixo, Médio e Alto. Para definir esses intervalos, foram retirados os
valores acima de 1 milhao e os valores repetidos. Tendo como base os valores tinicos de

cada uma dessas variaveis, foram calculados os percentis 25 e 75 e definido os intervalos:

« Baixo: valores até o percentil 25;
o Meédio: valores entre o percentil 25 e o 75;

o Alto: valores acima do percentil 75.

A Tabela 2 apresenta os valores dos intervalos para cada variavel.

Tabela 2 — Intervalos das variaveis de indenizacao

Variavel Baixo Médio Alto
Valor do pedido inicial | <= 10372,59 | >10372,59 e <=22526,68 | >22526.68
Valor do dano moral <=1489,05 >1489,05 e <=5953,00 >5953,00
Valor do dano material | <=447,95 >447.95 e <=2601,45 >2601,45

Fonte: Elaborado pela autora.

A Tabela 3 apresenta um resumo final das variaveis utilizadas, suas defini¢oes e

categorias.
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Tabela 3 — Varidveis

Variavel

Definicao

Categorias

Companhia aérea

Companhias aéreas analisadas

Azul
Copa
Gol
Latam
Tap
United

Ano

Ano do inicio do processo judicial

2019
2020
2021
2022
2023

Regiao

Regiao em que a agao foi iniciada

Centro-Oeste
Nordeste

Sul

Norte
Sudeste

Operagao

Tipo de operacao

Doméstico
Internacional
Outros

Jurisdigao

Classificagao do tribunal onde o processo tramitou

Juizado Especial Civel
Vara Civel
Outros

Instancia

Instancia da setenca do processo

1? Instancia
22 Instancia
3% Instancia
Nao informado

Situacao processual e resultado da decisao

Julgamento do processo

Condenagao

Numero de autores

Quantidade de autores do processo

Nao se aplica

Valor do pedido inicial

Valor inicial pedido pelo(s) autor(es)

Baixo
Médio
Alto

Valor do dano moral

Compensagao por dano moral

Baixo
Médio
Alto

Valor do dano material

Compensagao por dano material

Baixo
Médio

Alto

Motivo

Motivo apresentado pelo passageiro para entrar
com uma agao judicial contra a companhia aérea

Problemas operacionais
Bagagem

Contrato

Outros

Causa

Fator informado pela empresa que levou ao
problema relatado pelo cliente

Aérea

Cliente
Terceiros
Fortuitos
Forga maior
Nao informado
Outros

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2.2 Preparacao dos dados para os modelos

Para preparar os dados para os modelos, primeiramente foi feita a divisao dos

dados de entrada (X) e os dados de saida (y), excluindo a coluna de valor do dano moral
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do conjunto de dados principal para formar o X, e mantendo-a no y. Em seguida, tendo
em vista que o conjunto de dados era formado por variaveis categoricas, aplicou-se one-hot
enconding nas variaveis do X e label encoding no y. O one-hot enconding cria uma nova
coluna para cada valor iinico de uma coluna existente, indicando com 1 quando o valor
é afirmativo e com 0 quando negativo, ele é recomendado quando se trata de variaveis

nominais. Por outro lado, o label encoding designa um valor inteiro (0, 1, 2, ...) para cada

valor tinico da coluna existente, sendo recomendando quando se trata de variaveis ordinais.

Por fim, a base de dados foi dividida duas partes, uma para treino e outra teste.

Para isso, utilizou-se a fun¢ao train_ test_split do scikit-learn, com os seguintes parametros:

test_ size=0.2, stratify=y, random__ state=42. Isso quer dizer que:

e test_ size=0.2: 20% dos dados foram reservados para o conjunto de teste e 80%

para o de treino.

« stratify=y: a divisao foi estratificada com base na variavel y, ou seja, as proporgoes

relativas de diferentes classes em y sao mantidas nos conjuntos de treino e teste;

« random__ state=42: garante a reprodutibilidade da divisao, ou seja, que a divisao

serd sempre a mesma se o codigo for executado varias vezes.

Ressalta-se que a base de dados utilizada é uma base desbalanceada, isto é, a
quantidade das categorias baixo, médio e alto de valor de dano moral nao sao iguais,
existindo uma menor incidéncia de uma classe (classe minoritaria) em relagdo as outras
(classes majoritédrias). Essa distribuigao desigual das classes pode levar a modelos enviesados
e impactar a capacidade de generalizacdo do modelo. Dessa forma, foi aplicada uma
técnica de subamostragem (undersampling), que consiste em reduzir os exemplos da classe
majoritaria. Essa técnica foi aplicada apenas nos dados de treino do modelo, preservando
a integridade dos dados de teste, a fim de possibilitar a avaliacdo de como o modelo
se comportaria em situagoes reais refletidas pela base de dados desbalanceada. Ou seja,
ajustar a distribuicao das classes na base de teste artificialmente poderia levar a conclusoes

falsas e otimistas sobre o modelo.

Com base nisso, a técnica utilizada nos dados de treino foi o RandomUnderSampler.

O parametro sampling strategy="auto’ define que a amostragem serd feita de forma a
reduzir as classes majoritarias até o tamanho da classe minoritaria, enquanto o parametro
random_ state=42 garante a reprodutibilidade do processo, fixando a semente do gerador

de ntmeros aleatérios.
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3.3 Algoritmos de aprendizado de maquina

Apés a etapa de pré-processamento, os trés modelos de aprendizado de maquina
foram executados, utilizando os algoritmos e melhores hiperparametros identificados por

Torres, Guterres e Celestino 2023, sendo eles:

e Naive Bayes Classifier (NB): algoritmo MultinomialNB com alpha igual a 8;

o Support Vector Machine (SVM): algoritmo LinearSVC com valor de penalidade
(penalty) igual a 12, valor de perda (loss) igual a hinge e valor de regularizagao (C)

igual a 2;

e« Random Forest Classifier (RF): algoritmo RandomForestClassifier com o
numero de arvores (n__estimators) igual 1.000, medida de qualidade (criterion) igual
a gini, profundidade maxima da arvore (maxz_depth) igual a 12 e nimero minimo de

divisdes de um né (min__samples_split) igual a 4.

Tendo em vista que os dados deste trabalho sdo multiclasse, foi necessaria uma
modificagdo interna nos algoritmos que permite dividir a classificacao multiclasse em varias

classificagoes binarias. Dessa forma, foi aplicada a abordagem one ve one ("ovo'"), que

treina um classificador binario para cada par de classes possiveis no conjunto de dados.

Isso foi utilizado para obter a area sob a curva ROC de cada modelo.

3.3.1 Naive Bayes Classifier

O Naive Bayes Classifier (NB) é um algoritmo supervisionado fundamentado no
raciocinio bayesiano. Ele é utilizado em tarefas de aprendizado em que cada instancia x é
descrita por um conjunto de atributos (Ex.: companhia aérea, ano, época, regiao, valor
do dano moral e material etc.) e em que a classe alvo pode assumir qualquer valor de
um conjunto V (Ex.: baixo, médio e alto). Dessa forma, o NB classifica uma instancia
de dados ao atribuir o valor mais provavel de y para o alvo, considerando os valores de
atributos [Mitchell e Mitchell 1997].

O algoritmo Naive Bayes opera em varias etapas para realizar essa classificacao de
instancias. Primeiramente, calcula as probabilidades a priori de cada classe com base nos
dados de treinamento. Em seguida, estima as probabilidades condicionais de cada valor

de atributo para cada classe. Utilizando o Teorema de Bayes e assumindo independéncia
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condicional entre os atributos, calcula a probabilidade a posteriori de cada classe para
a instancia em teste. A classe com a maior probabilidade a posteriori é entao escolhida

como a predicao para a instancia.

3.3.2 Support Vector Machine

A Support Vector Machine (SVM) é uma técnica que ajuda na selegio de um
classificador adequado para um conjunto de dados especifico [Faceli et al. 2021]. Assim,
seu objetivo é encontrar uma fronteira que separe as possiveis classes no conjunto de dados
e classificar o maior ntimero possivel de exemplos, maximizando a distancia da fronteira

aos pontos mais proximos desta [Géron 2019].

Além disso, como o algoritmo que apliquei foi o LinearSVC e ele ndo possui um
método para calcular as probabilidades previstas de cada classe, utilizei um calibrador
de modelos para classificagoes multiclasse chamado CalibratedClassifierC'V. Com isso, foi

possivel obter o valor da area sob a curva ROC.

3.3.3 Random Forest Classifier

O Random Forest Classifier (RF) é um algoritmo ensemble, isto é, que combina

o resultado de multiplos modelos em busca de produzir um melhor modelo preditivo.

Assim, ele combina varias arvores de decisao, treinadas com atributos e conjunto de dados
distintos, e utiliza o método bagging para unir o resultado de todas as arvores geradas e

identificar a classe final por meio de votagao [Breiman 2001]. Ressalta-se que drvores de

decisdo sao um tipo de estrutura de dados que possui nds internos, ramos e nos folhas.

Em cada né interno ocorre a verificagdo de um dos atributos. Os ramos representam
os possiveis resultados da verificagdo. E os nos folhas representam as classes a serem
atribuidas (CASTRO; FERRARI, 2016 apud ROCHA, 2020).

De forma geral, as principais etapas do algoritmo sdo: i) um conjunto de n amostras
é criado utilizando bootstraping, isto é, sdo selecionadas amostras aleatérias com reposigao
(ou seja, a mesma linha pode ser escolhida mais de uma vez); ii) uma arvore de decisao é
construida por amostra, resultando na predi¢ao de uma classe; iii) as classes determinadas
por cada arvore sao computadas como um voto, sendo que a classe com maior quantidade

de votos se torna a classe predita do modelo [Freitas 2018, Torres 2022].
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3.4 Avaliacao das métricas de desempenho dos modelos

Para avaliar o desempenho de cada modelo foram utilizadas as métricas avaliadas

por Torres, Guterres e Celestino 2023 para fins de comparacao, sendo elas: matriz de

confusdo, area sob a curva ROC, acuréacia e tempo de processamento do modelo em minutos.

Adicionalmente, também calculou-se trés métricas comumente usadas para problemas de
classificacdo multiclasse: precisao, recall e Fl-score (BRADLEY; RAJENDRAN, 2021
apud RAJENDRAN; SRINIVAS; GRIMSHAW, 2021).

A matriz de confusdo é uma representacao tabular do desempenho de um modelo de

classificagao no conjunto de teste, mostrando o nimero de previsdes corretas e incorretas

para cada categoria [Ahmad et al. 2020]. A Tabela 4 apresenta um exemplo dessa matriz,

em que as linhas representam as categorias reais e as colunas as previstas, resultando em

quatro parametros:
« verdadeiro positivo (TP): casos em que o modelo previu corretamente a classe
positiva (verdadeira);

« falso positivo (FP): casos em que o modelo previu incorretamente a classe positiva
(falso);

o falso negativo (FIN): casos em que o modelo previu incorretamente a classe negativa
(falso);

« verdadeiro negativo (TIN): casos em que o modelo previu corretamente a classe

negativa (verdadeiro).

Tabela 4 — Matriz de Confusao

‘ Previsto Positivo Previsto Negativo
Real Positivo TP FN
Real Negativo FP TN

Fonte: Elaborado pela autora.

A drea sob a curva ROC (AUC-ROC) mostra se o classificador funciona melhor
do que uma escolha aleatéria. Para isso, as taxas de verdadeiros-positivo e falsos-positivo

sao relacionadas, o que permite saber se o classificador consegue diferenciar bem as
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classes [Murphy 2012]. Quanto maior a AUC-ROC, melhor o modelo é em distinguir as

classes.

A acurécia indica uma performance geral do modelo. Ela é definida como a taxa
total de acerto do algoritmo, ou seja, calcula dentre todas as classificagoes, quantas ele
classificou corretamente, considerando tanto as verdadeiras como as falsas [Ahmad et al.
2020]. J4 a precisdo mostra a proporcao de verdadeiros positivos em relagao a todos os
classificados como positivos. Por outro lado, o recall mostra quantas observagoes positivas
foram classificadas corretamente em relagdo ao total de observagoes positivas. Por fim, o
F1-score é uma média harmonica entre a precisao e o recall, sendo utilizada para comprar
dois modelos quandos estas métricas sdo importantes [Sicsti, Samartini e Barth 2023].
Todas essas medidas variam de 0 a 1, sendo que quando maior o valor, melhor o desempenho

de classificacao. A Tabela 5 apresenta as férmulas de cada métrica.

Tabela 5 — Formulas das métricas de avaliagdo de classificacgao.

Meétrica Foérmula
‘- TP+TN
Acurdcia TPATN{FPLFN

PreClsaO W
RECCL” PWF]\{DL .
recisao-Reca
F1-score Precisdo+Recall

Fonte: Elaborado pela autora.

3.4.1 Importancia das variaveis

Para avaliar as variaveis mais importantes para cada modelo, foi aplicada o permu-
tation importance. Essa técnica mede o impacto de cada variavel no desempenho do modelo,
através de uma alteracao aleatoria nos seus valores. Quando uma variavel é permutada
(ou seja, seus valores sdo embaralhados), o modelo perde parte de sua capacidade de
previsao, o que reflete a importancia dessa variavel. Dessa forma, quanto maior a queda
na performance do modelo apés a permutacao de uma variavel, maior ¢ a sua importancia.
Assim, para calcular a importancia das variaveis, a funcao permutation__importance foi
utilizada, repetindo o processo 10 vezes para garantir a robustez dos resultados. Em se-
guida, foi gerado um gréafico com as variaveis ordenadas de acordo com a sua importancia,

permitindo identificar as que mais contribuem para o modelo.

De forma complementar, também foi considerada a multicolinearidade e os efei-
tos especificos dos modelos para analisar os resultados de importancia das varidveis. A

multicolinearidade ocorre quando duas ou mais variaveis independentes sao altamente
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correlacionadas. Quando isso ocorre, as pontuagoes de importancia das variaveis correlaci-
onadas podem ser diluidas, ja que a permutacao de uma variavel pode afetar a previsao
do modelo de forma similar & permutacao de outra variavel correlacionada. Dessa foram, a
correlacao foi calculada por meio do coeficiente de Pearson, utilizando a fungao .corr() da

biblioteca Pandas. Esse coeficiente varia entre -1 e 1, sendo que:

1: indica correlagao positiva perfeita, ou seja, as duas variaveis aumentam ou dimi-

nuem juntas de forma linear;

-1: indica correlacao negativa perfeita, ou seja, quando uma varidvel aumenta, a

outra diminui de forma linear;

0: indica que nao hé correlacao linear;

Valores acima de 0,8 ou abaixo de -0,8: indica uma correlacao forte.

Em relacao aos efeitos especificos dos modelos, diferentes tipos de modelos podem
atribuir importancias distintas as variaveis, mesmo que as variaveis sejam as mesmas. Por
exemplo, no Naive Bayes, que assume a independéncia entre os recursos, a importancia
de permutacao pode se comportar de maneira diferente se as variaveis forem fortemente
correlacionadas, ja que o modelo nao leva em consideracao essas correlagoes. Por outro
lado, no SVM, os kernels nao lineares sdo capazes de capturar padroes mais complexos, o
que pode levar a uma classificacao diferente da importancia dos recursos em comparacao
com modelos lineares. Ja& em modelos como Random Forest, que lida bem com interacoes
e correlagoes entre os recursos, a distribuicdo da importancia pode ser distinta, refletindo
a capacidade do modelo de capturar essas interagoes de forma mais robusta, em contraste

com modelos mais simples.

3.5 Cadigos da preparacao dos dados e dos modelos

Para executar todas as etapas descritas foram utilizadas as bibliotecas Pandas,
Numpy, Scikit-learn, Imbalanced-learn, Matplotlib e Seaborn do Python. O computador
utilizado possui as seguintes caracteristicas: DELL, 16 GB de RAM, processador 13th
Gen Intel(R) Core(TM) i7-1360P 2.20 GHz. Os notebooks com os codigos em Python da
preparacao dos dados, assim como o de cada algoritmo de aprendizado de maquina, podem

ser acessados por este link.
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4 RESULTADOS

4.1 Resultados dos modelos para previsao do valor do dano moral

Aqui apresentam-se os resultados da aplicacao do aprendizado de méaquina para
prever o valor do dano moral, nos processos onde houve condenacao. A Tabela 6 apresenta
os resultados das métricas globais de desempenho de cada modelo, sendo que os melhores
valores estao em negrito. Ressalto que para a precisao, o recall e o F1-score foi utilizado o
parametro average="weighted’, tendo em vista o problema multiclasse. Esse parametro
calcula a média dessas métricas, ponderando cada classe pela sua distribuicao no conjunto
de dados. Isso significa que classes com mais amostras tém um impacto maior na métrica
final do que classes com menos amostras, refletindo melhor o desempenho geral do modelo

em um problema multiclasse.

Tabela 6 — Desempenho global dos modelos de aprendizado de maquina

Métricas NB SVM Linear RF
Acuracia 0,6726 0,7056 0,7346
Precisao 0,6757 0,7335 0,7665
Recall 0,6726 0,7056 0,7346
F1-score 0,6732 0,7158 0,7454
AUC-ROC 0,7801 0,8302 0,8688
Tempo de processamento (min) | 0,2487 0,7735 19,6942

Fonte: Elaborado pela autora.

Observa-se na Tabela 6, que o RF se destacou com os melhores resultados para
todas as métricas entre os trés modelos. Em relagao aos tempos de processamento, o NB

foi o que processou em menor tempo devido a sua simplicidade em comparagdao com as

outras técnicas, seguido pelo SVM e o RF, o que estd de acordo com o trabalho de Torres,

Guterres e Celestino 2023 e outros autores como Ting et al. 2011, Tsangaratos e Ilia 2016
e Lei et al. 2017.

Analisando os resultados do RF, percebe-se que ele apresentou uma acuracia
de 73,46%, o que significa que 73,46% das previsoes feitas pelo modelo estao corretas

em relacao ao total de previsoes feitas. Em outras palavras, o modelo esta acertando a

classificacao da maioria das instancias. Em relagao a precisao dessas predi¢oes, ou seja,

a proporcao de predigoes positivas corretas em relagao ao total de predigoes positivas, o
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valor foi de 76,65%. O recall foi de 73,46%, o que indica que os modelos estao capturando
corretamente 73,46% das instancias positivas existentes no conjunto de dados. Isto é
relevante para problemas em que é crucial identificar corretamente todas as instancias de
uma classe. E o F1-score, que combina precisao e recall em uma tnica métrica, também
foi de 74,54%, o que sugere um bom equilibrio entre essas duas métricas, indicando que
os modelos estao acertando tanto na identificacao correta das instancias positivas quanto
na minimizagao dos falsos positivos. Por fim, a AUC-ROC indica quao bem o modelo

consegue distinguir as diferentes classes e o RF apresentou o valor de 86,88%.

4 1.1 Matrizes de confusao

Além das métricas globais apresentadas acima, também foram calculadas as matrizes
de confusdao de cada modelo. Por meio delas, é possivel avaliar o desempenho de um
classificador por meio da andlise de quais classes foram classificadas corretamente. As

Tabelas 7, 8 e 9 apresentam as matrizes de confusao de cada modelo.

Tabela 7 — Matriz de Confusao - Naive Bayes

Predito: Baixo | Predito: Médio | Predito: Alto
Real: Baixo 1438 759 1418
Real: Médio 702 10721 2437
Real: Alto 1045 1891 4797
Fonte: Elaborado pela autora.
Tabela 8 — Matriz de Confusdo - SVM Linear
Predito: Baixo | Predito: Médio | Predito: Alto
Real: Baixo 2160 411 1044
Real: Médio 1133 10853 1874
Real: Alto 1870 1088 4775
Fonte: Elaborado pela autora.
Tabela 9 — Matriz de Confusido - Random Forest
Predito: Baixo | Predito: Médio | Predito: Alto
Real: Baixo 2388 274 953
Real: Médio 951 10975 1934
Real: Alto 1851 726 5156

A partir dos valores apresentados nas Tabelas 7, 8 e 9 foi possivel calcular as

Fonte: Elaborado pela autora.

métricas para cada classe, conforme apresentado nas Tabelas 10, 11 e 12.
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Tabela 10 — Métricas da classe Baixo

Meétricas NB SVM Linear RF
Precisao | 45,14% 41,85% 45,94%
Recall 39,78% 59,70% 66,10%
F1-score | 42,32% 49,90% 54,45%

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 11 — Métricas da classe Médio

Métricas | NB SVM Linear RF
Precisao | 80,22% 87,72% 91,61%
Recall 77,32% 78,20% 79,22%
F1-score | 78,75% 82,74% 85,14%

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 12 — Métricas da classe Alto

Meétricas NB SVM Linear RF
Precisao | 73,22% | 61,36% | 64,81%
Recall 59,17% 69,12% 75,42%
F1-score | 64,41% 64,85% 69,84%

Fonte: Elaborado pela autora.

Em relacao a precisao de cada classe:

Baixo: o melhor foi o RF com 45,94%, seguido pelo NB com 45,14% e o SVM Linear

com 41,85%:

Meédio: o melhor foi o RF com 91,61%, seguido pelo SVM Linear com 87,72% e o

NB com 80,22%;

Alto: o melhor foi o NB com 73,22%, seguido pelo RF com 64,81% e o SVM Linear

com 61,36%;

Em relagao ao recall de cada classe:

Baixo: o melhor foi o RF com 66,10%, seguido pelo SVM Linear com 59,70% e o

NB com 39,78%;

Meédio: o melhor foi o RF com 79,22%, seguido pelo SVM Linear com 78,20% e o

NB com 77,32%:
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o Alto: o melhor foi o RF com 75,42%, seguido pelo SVM Linear com 69,12% e o NB
com 59,17%;

Em relacao ao F1-score de cada classe:

« Baixo: o melhor foi o RF com 54,45%, seguido pelo SVm Linear com 49,90% e o
SVM Linear com 42,32%;

o Meédio: o melhor foi o RF com 85,14%, seguido pelo SVM Linear com 82,74% e o
NB com 78,75%:

o Alto: o melhor foi o RF com 69,84%, seguido pelo SVM Linear com 64,85% e o NB
com 64,41%;

Com base nos resultados obtidos para precisao, recall e F1-score, a classe "Médio"se
destacou como a melhor classificada entre as trés, com o modelo RF apresentando os
melhores resultados em todas as métricas para esta categoria: precisao (91,61%), recall
(79,22%) e F1-score (85,14%). No entanto, a classe "Alto"teve um desempenho superior
com o modelo NB, alcan¢ando a maior precisao (73,22%), embora o RF tenha se destacado
no recall (75,42%) e no F1-score (69,84%). Por fim, na classe "Baixo", o RF foi o melhor
modelo, com 45,94% de precisao, 66,10% de recall e 54,45% de F1-score, destacando-se
significativamente em relagdo aos outros modelos para essa classe. Em termos gerais, o RF
foi 0 modelo mais consistente, alcancando bons resultados em todas as classes e métricas,

mas o NB se destacou na classe "Alto"pela sua precisao.

4.1.2 Importancia das variaveis

Antes de analisar os resultados da importancia das variaveis, é importante observar
as correlagoes entre elas. A Tabela 13 apresenta as correlagdes maiores que 0,5 e menores

que -0,5 que foram identificadas.
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Tabela 13 — Correlagao entre Variaveis
Variavel 1 Variavel 2 Correlacao
causa_ nao informado empresa_ re  Azul 0,938022
jurisdicao_ Vara Civel jurisdicao_ Juizado Especial Civel 0,905471
valor dano material novo Médio | valor dano material novo Baixo 0,796130
empresa_ re_ Gol empresa_ re_ Azul 0,778577
instancia N&o informado instancia_ 1? Instancia 0,740919
causa_nao informado empresa_ re Gol 0,730323
operacao_Outros empresa_ re_ Gol 0,714924
operacao_ Outros operacao_ Doméstico 0,680422
causa_ fortuitos empresa_ re_ United 0,670907
causa_nao_informado instancia N&o informado 0,649546
operacao_Doméstico empresa_ re_ Azul 0,636525
valor _pedido_inicial novo Meédio | valor pedido inicial novo Baixo 0,627408
instancia Nao informado empresa_ re  Azul 0,608945
causa_nao informado operacao_ Doméstico 0,592934
operacao__Internacional empresa_re_Tap 0,589450
operacao_Outros empresa_ re  Azul 0,553199
causa_aerea causa_nao informado 0,543827
obj_ bagagem obj_ problemas_ operacionais 0,536848
operacao_ Internacional operacao_Doméstico 0,519364
causa_nao_informado operacao_ Outros 0,519250
valor dano material novo Baixo | valor dano material novo Alto 0,518663
valor pedido_inicial novo Médio | wvalor pedido inicial novo Alto 0,501331

Fonte: Elaborado pela autora.

Na Tabela 13, percebe-se que as correlacoes sao todas positivas, isto é,

as variaveis aumentam ou diminuem juntas. Foram identificadas algumas correla-
goes fortes, como a entre "causa_nao_informado'e "empresa_re_Azul"(0,938022), en-
tre "jurisdicao_ Vara Civel'e "jurisdicao_Juizado Especial Civel'(0,905471), entre "va-
lor dano material novo Médio'e "valor dano material novo Baixo"(0,796130) e en-
tre "empresa_re Gol'e "empresa_re_Azul"(0,778577). Esses altos valores indicam que
as variaveis estao fortemente relacionadas, o que pode sugerir que ambas influenciam o

modelo de forma similar.

Com base nas correlagoes identificadas, as figuras 1, 2 e 3 apresentam os resultados
da permutation importance e fornecem uma visao detalhada das varidveis que mais

influenciaram a previsao do valor do dano moral em cada modelo.
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Figura 1 — Importancia das variaveis no Modelo NB

Importancia das Variaveis - Permutation Importance
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Importéncia

No modelo NB, as cinco variaveis com maior importancia foram empresa_re Gol,
empresa_re_Azul, operacao_Outros, causa_ terceiros e causa_nao_ informado. Primeira-
mente, as variaveis empresa_ re_Gol e empresa, re Azul indicam que o nome da empresa
aérea teve um impacto significativo na determinacao do valor do dano moral neste modelo,
sugerindo que caracteristicas especificas dessas empresas influenciam o valor atribuido. A
correlagao entre essas duas varidveis também foi alta (0,778577), o que confirma a forte
associacao entre elas e pode indicar que as caracteristicas da empresa aérea tém uma

influéncia semelhante sobre o valor do dano moral.

A variavel operacao_Outros também se destacou, refletindo a relevancia de opera-
¢oes nao categorizadas diretamente em nacional ou internacional. Essa variavel tem uma
correlacao moderada com operacao_ Doméstico (0,680422), sugerindo que operagoes nao
claramente classificadas como nacionais ou internacionais podem estar, de alguma forma,
relacionadas a operagoes domésticas, e juntas essas variaveis tém um impacto consideravel

no valor do dano moral.

Além disso, as varidveis relacionadas & causa do processo, como causa_ terceiros e
causa_ nao_ informado, indicam que as razoes subjacentes para o processo (como agoes
de terceiros ou a falta de informacoes claras) também desempenharam um papel crucial
na definicao do valor do dano moral. A correlagao entre causa_nao_informado e outras

variaveis, como causa_ aerea (0,543827), embora mais baixa, ainda sugere que a falta de
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informacoes claras ou a causa do processo podem ser fatores inter-relacionados que afetam
o valor atribuido. A correlacao mais forte entre causa_nao_informado e empresa_re_Azul
(0,938022) reforga a ideia de que, em alguns casos, a falta de informagoes sobre a causa pode

ser associada a caracteristicas especificas da empresa envolvida, influenciando diretamente

a decisao sobre o valor do dano moral.

Figura 2 — Importancia das varidaveis no Modelo SVM Linear
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Importancia

No modelo SVM Linear, as cinco variaveis mais importantes foram num_ proc_ ano,
empresa_re Gol, empresa_re  Azul, instancia_ Nao informado e n_autores. A varidvel
num__proc_ano destacou-se como a mais relevante, sugerindo que o ano em que o processo
ocorreu tem um papel importante na previsao do valor do dano moral. Pode-se inferir
que 0 ano em que o processo ocorre pode estar diretamente relacionado a tendéncias
juridicas e sociais que impactam a avaliagdo do valor do dano moral, como foi o caso da
Covid-19.As variaveis empresa_ re_ Gol e empresa_ re_ Azul novamente indicaram que o

nome da empresa aérea influenciou significativamente o valor atribuido.

A instancia_ Nao informado refletiu que a falta de informagoes claras sobre a
instancia do processo também teve impacto na estimativa do dano moral. Além disso, a
correlagdo mais alta entre instancia_Nao_informado e instancia_ 1? Instancia (0,740919)
sugere que, quando nao se sabe a instancia, pode haver uma tendéncia de associar esse

processo a uma instancia inicial (1* Instancia).

Por fim, n_ autores indicou que o nimero de autores envolvidos no processo também
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influenciou o valor do dano moral, possivelmente sugerindo que processos com multiplos
autores tendem a resultar em valores mais elevados. Embora a correlacao direta entre
n_autores e outras variaveis nao tenha sido destacada, o fato de multiplos autores estarem
envolvidos no processo pode estar relacionado a maior complexidade ou maior dano alegado,

0 que normalmente resulta em um valor de indenizagao maior.

Figura 3 — Importancia das variaveis no Modelo RF

Importancia das Variaveis - Permutation Importance
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Importéncia

J4 no modelo RF, as varidveis mais importantes foram num_proc ano, em-
presa_re_Gol, n_autores, obj contrato e valor _dano material novo Baixo. Assim
como no modelo SVM, num_ proc_ano e empresa_re Gol se destacaram, evidenciando a
relevancia do ano em que o processo ocorreu e o nome da empresa na determinacao do

valor do dano moral. A variavel n_autores também se manteve importante.

O obj_contrato indicou que os processos referentes a contrato podem influ-
enciar a gravidade do dano moral. Além disso, a correlacdo entre obj contrato e
obj_problemas_operacionais (0,536848) indica que esses objetos, tém uma conexao com a

natureza do processo, impactando o valor do dano moral.

A variavel valor dano material novo Baixo mostrou-se relevante, indicando
que o valor do dano material, especialmente quando baixo, pode influenciar a esti-
mativa do dano moral. A correlacdo entre valor dano material novo Baixo e va-
lor_dano_material _novo_ Alto (0,518663) sugere que h& uma relagio entre os diferentes

niveis de danos materiais e a estimativa do dano moral. Esse comportamento pode refletir
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a forma como os danos materiais, especialmente os de valor mais baixo, impactam a
percepcao de gravidade do processo, o que influencia diretamente a avaliacdo do dano

moral.

Em relacao as variaveis mais importantes apresentadas para cada modelo, observa-
se que, embora algumas variaveis se destaquem em mais de um modelo, a distribuicao da
importancia varia conforme a arquitetura de cada um. No modelo Naive Bayes, as variaveis
relacionadas a empresas aéreas e causas processuais tém uma relevancia expressiva, mas
essa atribuicao nao leva em conta possiveis correlacoes entre as variaveis, o que pode
limitar a capacidade do modelo de capturar interagoes mais complexas. J4 no SVM, a
influéncia das varidaveis, como o ano do processo e as empresas aéreas, reflete a capacidade
do modelo de capturar padrées mais complexos e interagoes nao lineares, o que pode
explicar a diferenca na classificacao das varidveis quando comparado ao Naive Bayes. Por
fim, no modelo Random Forest, que lida de forma mais robusta com interacoes e correlagoes
entre as variaveis, a importancia das variaveis, como o niimero de autores e o valor do
dano material, é mais balanceada, refletindo melhor as relagoes entre as variaveis e sua

interagao no contexto do problema.

4.1.3 Discussao dos Resultados

Os resultados aqui apresentados confirmam os achados de Torres, Guterres e
Celestino 2023 e de outros trabalhos anteriores da literatura [Ting et al. 2011, Tsangaratos
e Ilia 2016, Lei et al. 2017], que consideraram a técnica de Random Forest (RF) como a

mais acurada para classificar e predizer se o valor na condenacao seria Baixo, Médio ou
Alto.

Este trabalho se diferenciou dos anteriores por aplicar o aprendizado de maquina
para prever a classificagdo do valor do dano moral (baixo, médio ou alto) nos processos onde
houve condenagao. Como ja mencionado anteriormente, o RF apresentou uma acuracia
de 73,46%. Apesar deste valor ser inferior a outros achados anteriores, isso significa que

) Y
quase trés quartos das previsoes do valor do dano moral feitas pelo modelo estao corretas

e 0 modelo estéa acertando a classificacao em 73,46% dos processos analisados.

Além da acuracia, a literatura costuma reportar outras métricas. Em relacao a
precisao (proporgao de predigoes da classificagdo do dano moral corretas) foi de 76,65%.
O recall, ou sensibilidade (propor¢ao de captura de insténcias positivas das classifica¢oes
de dano moral no conjunto de dados), foi de 73,46%. Finalmente, o F1-score (combina

precisao e recall) foi de 74,54%, o que sugere um bom equilibrio entre essas duas métricas,
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indicando que os modelos estao acertando tanto na identificacdo correta das instancias
positivas quanto na minimizagao dos falsos positivos. Por fim, a AUC-ROC (quao bem o

modelo consegue distinguir as diferentes classes) do RF foi de 86,88%.

Também como comentado anteriormente, a classe "Médio"do valor do dano moral
se destacou como a melhor classificada, com as métricas do RF: precisao (91,61%), recall
(79,22%) e F1-score (85,14%). Na classe "Alto", o RF teve um desempenho inferior ao
modelo NB na precisdo, que ficou em 64,81%), mas foi o melhor no recall (75,42%) e no
F1-score (69,84%). Na classe "Baixo", o RF também foi o melhor modelo, mas com valores
das métricas inferiores as outras duas categorias: 45,94% de precisao, 66,10% de recall e
54,45% de F1-score.

Na analise da importancia das variaveis para predizer o valor do dano moral,
primeiramente, é importante ressaltar que nao é possivel uma analise comparativa entre
modelos. Como ja explicado, apesar de se observar que algumas varidveis se destacam em

mais de um modelo, a importancia explicativa varia com a arquitetura de cada modelo.

Entre as varidveis, merece destaque a alta correlagdo entre algumas varidveis

explicativas incluidas como caracteristicas do aprendizado de maquina: empresa_re Gol

e empresa_re_Azul (0,778577); causa_nao_ informado e empresa_re_Azul (0,938022).

Dai, a relevancia da aplicagdo do RF, que lida de forma mais robusta com interacoes e

correlagoes entre as variaveis, como ja pontuado.

Assim, com foco no modelo Random Forest, destaca-se a importancia das varidveis
nimero de autores e o valor do dano material "Baixo", por serem mais balanceadas. O
valor do dano material, especialmente quando baixo, pode influenciar a estimativa do dano
moral. Além dessas, as varidveis mais importantes foram num_ proc_ano, empresa_ re_ Gol,
n_ autores, obj_contrato e valor _dano_material novo_Baixo. Isso evidencia a relevancia
do ano em que o processo foi distribuido e 0 nome da empresa (em particular, a Gol) na
determinacao do valor do dano moral. O obj contrato indicou que os processos referentes

a contrato influenciam o dano moral.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Os desafios enfrentados pelas companhias aéreas brasileiras em relacao aos litigios
judiciais sao significativos, refletindo-se em altos custos legais e indenizacoes. Assim, a
aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina neste contexto sao uteis na previsao
de valores de indenizagoes, porém para que os modelos tenham uma boa performance é
necessario se atentar para a complexidade dos dados juridicos. Nesse sentido, a padronizacao
dos motivos e causas dos processos judiciais através da metodologia baseada em anélise
de conteuido e revisoes sistematicas de literatura mostrou-se interessante para agrupar os

temas relacionados e melhorar a precisao dos modelos.

Em relagao aos modelos, o Random Forest se destacou como o mais eficaz neste
trabalho, alcancando bons resultados em todas as classes analisadas, destacando-se espe-
cialmente na classe "Médio". No estudo anterior de Torres, Guterres e Celestino 2023, o
Random Forest também alcancou os melhores resultados, o que reforca que ele pode ser

util para o planejamento estratégico das companhias aéreas diante de litigios judiciais.

De forma complementar, a analise da importancia das varidveis para cada modelo
ressaltou os fatores que mais influenciam a previsao do valor do dano moral. Para todos os
modelos, varidveis como o nome da empresa aérea (empresa_re_Gol e empresa_re_Azul)
e 0 ano do processo (num__proc_ano) mostraram ser de grande relevincia. O modelo RF,
em particular, destacou a importancia de variaveis adicionais, como o nimero de autores
(n_autores) e o valor do dano material (valor dano material novo_Baixo ), sugerindo
que fatores relacionados ao contexto do processo, como o nimero de partes envolvidas e a
natureza do dano material, podem influenciar significativamente o valor do dano moral

atribuido.

Por fim, o estudo confirmou que os modelos de aprendizado de maquina podem
ser altamente eficazes na previsdo de valores de dano moral. O uso dessas técnicas
pode representar um avango importante na automatizagao e melhoria da precisao na
previsao de valores de dano moral, o que nao apenas contribui para a mitigagao de
riscos legais e financeiros enfrentados pelas companhias aéreas, mas também promove
uma maior seguranca juridica no setor, potencialmente impactando positivamente a
operacao das empresas, a competitividade do mercado e, consequentemente, o bem-estar

dos consumidores e stakeholders envolvidos.
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