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RESUMO
A morosidade na tramitacdo dos processos judiciais representa um desafio significativo para o
Poder Judiciéario brasileiro, impactando negativamente a eficiéncia institucional e a percep¢éo
publica sobre a justica. Este estudo teve por objetivo desenvolver e validar um modelo preditivo
baseado em redes neurais artificiais, especificamente Multi-Layer Perceptron (MLP), visando
aprimorar a precisdo na previsao do tempo integral de tramitacdo dos processos judiciais no
Superior Tribunal de Justica (STJ). Utilizou-se uma metodologia quantitativa exploratéria e
explicativa, com destaque para técnicas avangadas de aprendizado de maquina e otimizagéo de
hiperparametros por RandomizedSearchCV. A base de dados analisada foi extraida do Painel
Justica em Numeros, disponibilizado pelo Conselho Nacional de Justica (CNJ), abrangendo
mais de 600 mil processos baixados pelo STJ entre janeiro de 2023 e junho de 2024. O
algoritmo apresentou resultados significativos, com coeficiente de determinacdo (R?) de 0,9243
e erro absoluto médio (MAE) de 71 dias. Adicionalmente, a analise de SHapley Additive
exPlanations (SHAP Values) identificou o "Orgao Julgador" como a variavel mais influente na
previsdo da duracdo dos processos, demonstrando sua relevancia no contexto estudado. Como
contribuicdo pratica, o modelo desenvolvido pode ser integrado ao sistema de gestdo processual
do STJ, otimizando a alocacdo estratégica de recursos e proporcionando intervencGes
antecipadas em casos potencialmente morosos. Este estudo amplia 0 campo académico sobre

aplicac@es de inteligéncia artificial no Judiciario.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Previsao Processual; SHAP Values; Aprendizado de
Maquina; Inteligéncia Artificial; STJ.
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ABSTRACT

The slowness in judicial proceedings represents a critical challenge for the Brazilian Judiciary,
negatively impacting operational efficiency and public perception of justice. This study aimed
to develop and validate a predictive model using artificial neural networks, specifically the
Multi-Layer Perceptron (MLP), to enhance the accuracy in predicting the overall processing
duration of judicial cases at the Superior Tribunal de Justica (STJ). A quantitative exploratory
and explanatory methodology was applied, emphasizing advanced machine learning
techniques, including RandomizedSearchCV for hyperparameter optimization. The dataset
comprised over 600,000 judicial cases completed by the STJ from January 2023 to June 2024,
extracted from the Conselho Nacional de Justica (CNJ) "Justice in Numbers" panel. The
developed algorithm demonstrated high predictive performance, achieving a determination
coefficient (R?) of 0.9243 and a Mean Absolute Error (MAE) of 71 days. Additionally, the
SHapley Additive exPlanations (SHAP Values) analysis identified "Judging Body" (Orgéo
Julgador) as the most influential variable affecting case duration predictions. Practically, this
model can be integrated into the STJ's case management system, enabling strategic resource
optimization and proactive management of lengthy judicial processes. Academically, this
research contributes to expanding knowledge on artificial intelligence applications in the

Judiciary.

Keywords: Artificial Neural Networks; Judicial Prediction; SHAP Values; Machine Learning;
Artificial Intelligence; STJ.
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INTRODUCAO

Remodelado pela Constituicdo Federal de 1988, o Poder Judiciario brasileiro
abrange uma diversidade de 6rgdos que operam em VArios niveis governamentais -
Unido, Estados, Distrito Federal e Territdrios. Esse periodo marcou o inicio de uma
série de reformas administrativas, com énfase na transparéncia e na busca por
resultados, em contraste com o modelo anterior, centrado em processos burocraticos
(BRASIL, 1988).

Nesse cenario de mudanga, surgiram novas abordagens organizacionais,
inspiradas em modelos organicos, que consideram a instituicdo como um ser Vvivo,
interagindo dinamicamente com seu ambiente. Essas abordagens enfrentaram desafios
de inovacédo e ruptura do status quo, que reforcam a necessidade de uma evolucao
continua. A titulo de exemplificacdo, pode-se mencionar a metafora das organizagdes
como organismos Vvivos — proposta por Morgan (2006, p. 53) — que destaca a
importancia da adaptacdo ao ambiente como condi¢do para a sobrevivéncia e 0

desenvolvimento organizacional.

Essa logica adaptativa encontra-se também no setor publico, no qual a
articulacdo harmoniosa entre os diversos 6rgdos e setores da administracdo torna-se
essencial para o sucesso das organizacgdes estatais e para 0 desenvolvimento de politicas
publicas mais eficazes, refletindo a dindmica e as exigéncias do contexto atual
(CAVALCANTE; CAMOES, 2017).

Em decorréncia disso e alinhando-se aos esfor¢os globais para um futuro
sustentavel, o Brasil, como signatario da Agenda 2030 da Organizacdo das NacOes
Unidas (ONU), adotou os 17 Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) para

erradicar a pobreza, proteger o planeta e assegurar a paz e a prosperidade (ONU, 2015).

Essa orientacdo global reflete-se no Poder Judiciario brasileiro, particularmente
através da criagdo do Laboratorio de Inovagdo, Inteligéncia e Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel (LIODS) pelo Conselho Nacional de Justica (CNJ) em
2019. Em consonéncia com essa iniciativa, no XIIlI Encontro Nacional do Poder
Judiciario em 2019, foi estabelecida a Meta 9, visando integrar os ODS na estratégia
do Poder Judiciario, com um foco especial na prevencéo de litigios e na promocgao
da sustentabilidade (CNJ, 2020).
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Dessa integracdo do Poder Judiciario aos ODS, deu-se espaco para a adogéao de
novas tecnologias como inteligéncia artificial, internet das coisas e computacdo em
nuvem, que utilizam solucbes algoritmicas e tém aprimorado significativamente as
capacidades de captura, armazenamento e processamento de dados. Esse avanco
possibilitou um novo nivel de visibilidade e controle sobre aspectos variados da vida

cotidiana, tornando-0s mais mensuraveis.

O modo como tais tecnologias sdo implementadas pela Administracdo Publica
faz com que essa nova estratégia venha acompanhada de uma série de automacoes nas
decisdes e no uso de novas tecnologias. Dessa forma, essa mudanca ndo é uma simples
incorporacgdo de técnicas mais modernas, e sim uma aceitacdo técita de atualizacdo, que
traga mais eficiéncia, neutralidade e velocidade oferecidas pela correlacdo algoritmica

de dados e aplicacdo de seus métodos matematicos.

Essa racionalizacdo de processos e a analise de grandes volumes de dados
contribuem para identificacdo de padrdes de demandas e permitem uma atuacao
preventiva na origem dos conflitos e, por conseguinte, fomenta praticas mais

sustentaveis no uso de recursos e na gestdo administrativa.

Isso possibilitou um olhar mais atento aos altos indices de litigiosidade do
sistema judiciario brasileiro. Segundo o relatério Justica em NUmeros, do CNJ, “o
Poder Judiciéario finalizou o0 ano de 2022 com 81,4 milhdes de processos em tramitacéo,
aguardando alguma solucao definitiva. Desses, 17,7 milhdes, ou seja, 21,7%, estavam
suspensos, sobrestados ou em arquivo provisorio, aguardando alguma situacdo juridica
futura. Dessa forma, desconsiderados tais processos, tem-se que, em andamento, ao
final do ano de 2022, existiam 63 milhdes de a¢des judiciais” (CNJ, 2023, p. 92).

Em complementacgdo a esse cenario, o indicador de “tempo de giro do acervo”
representa o0 tempo para zerar 0 acervo de processos, mesmo que ndo houvesse ingresso
de novas demandas e fosse mantida a produtividade dos magistrados e dos servidores.
O dado evidencia o impacto do acimulo processual na capacidade de resolucéo do
judiciario. Nos Tribunais Superiores, ainda conforme o relatorio, seriam necessarios
aproximadamente 1 ano e 2 meses, na Justica Estadual, o resultado é de 2 anos e 11
meses; na Justica Federal, é de 2 anos e 11 meses; na Justica do Trabalho, é de 1 ano e
7 meses e na Justica Militar Estadual, é de 1 ano (SALOMAO et al. 2023).
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A conjuntura apresentada torna imperativo buscar solu¢es inovadoras para
gerenciar e otimizar o sistema judiciario, considerando que os produtos dos 6érgdos
jurisdicionais ndo servem para satisfazer desejos e necessidades individuais, mas

sociais.

Assim, no contexto das instituicdes publicas, a inovagdo tem sido uma das
principais estratégias para melhorar a eficiéncia e eficacia dos servigos prestados e,
conforme abordado por Cavalcante e Camdes (2017), é necessario considerar uma série
de fatores de influéncia, como: ambientais (cultura organizacional, legislacdo e presséo
da sociedade), organizacionais (estrutura e processos internos da organiza¢do, como a
lideranca, a comunicacédo e a capacidade de aprendizado), caracteristicas de inovacao

e niveis dos individuos/funcionarios.

Por isso, a inovacdo publica ndo se trata apenas de novas tecnologias ou
produtos, mas também de novas formas de gestdo e organizacao do setor publico, sendo
positivamente influenciada pela capacidade administrativa e aprendizagem
organizacional. A geracao de inovacao € tipicamente mais lenta do que a sua adocao,
ao mesmo tempo em que a adoc¢do tende a ser mais facil que a geracdo (CAVALCANTE;
CAMOES, 2017).

Consequentemente, a inteligéncia na gestdo publica, aqui compreendida como
uma inovacgdo que envolve o uso de tecnologia para melhorar a tomada de decisdo e
planejar atividades publicas, possibilita visualizar a multidimensionalidade e a
complexidade das solugfes tecnoldgicas que podem ser empregadas no setor publico
(MELATI; JANISSEK-MUNIZ, 2022).

Isso acarreta a otimizacdo de recursos, a melhoria da tomada de decisGes e a
aceleracdo de processos, sendo importante ressalvar a existéncia de barreiras de transicdo
para um governo inteligente, as quais podem ser mais institucionais do que tecnologicas
(MELATI; JANISSEK-MUNIZ, 2022). Ja Castro e Guimardes (2019) abordaram as
dimensdes institucionais da inovagdo no Judiciario, o que possibilitar entender que a
adocdo de IA depende de fatores como lideranga, cooperacéo interinstitucional e cultura

organizacional.

Atualmente, o CNJ utiliza indicadores estatisticos consolidados, como o tempo

médio de tramitacdo, a taxa de congestionamento e o indice de atendimento & demanda,
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para fins de monitoramento e avaliagdo do desempenho dos tribunais (CONSELHO
NACIONAL DE JUSTICA, 2024).

Embora Uteis para o0 acompanhamento da atividade judicial, tais indicadores sdo
descritivos e ndo oferecem capacidade preditiva individualizada. Assim, este estudo
propGe 0 uso de redes neurais, com base no aprendizado profundo, como uma
alternativa metodoldgica voltada a antecipacdo mais precisa da duragdo dos processos
judiciais no STJ, contribuindo para o aperfeicoamento da gestdo do tempo processual.

Nesse contexto, a presente pesquisa busca responder a seguinte questdo: de que
maneira as redes neurais, especialmente por meio do Deep Learning, podem ser
aplicadas a previsdo da duracgdo da tramitacao de processos judiciais no Superior
Tribunal de Justica (STJ)?

As metodologias tradicionais, baseadas em médias histdricas, apresentam
limitacbes em sua capacidade de generalizacdo, o que pode levar a estimativas
imprecisas e prejudicar a gestdo eficiente dos tribunais. Com o intuito de responder a
essa questao, este trabalho teve como objetivo geral desenvolver um modelo preditivo
baseado em redes neurais, por meio de técnicas de aprendizado profundo (Deep
Learning), com o objetivo de estimar a duracao da tramitacao de processos judiciais no
Superior Tribunal de Justica (STJ), em contraste com os métodos estatisticos
atualmente utilizados, com os seguintes objetivos especificos:

I.  Analisar os padr@es historicos de tramitacdo de processos no STJ para

identificar variaveis-chave que influenciam a duracdo dos processos; e

Il.  Desenvolver um algoritmo de rede neural que incorpore essas variaveis para

prever a duragdo dos processos.

Em resposta a esses desafios, esta pesquisa apresenta o desenvolvimento de um
Produto Técnico-Tecnoldgico (PPT), que consiste num modelo baseado em redes
neurais com o objetivo de melhorar a previséo da duracdo dos processos judiciais no
STJ. Esse produto foi construido utilizando técnicas de deep learning para analisar
dados histdricos de tramitacdo de processos, extraidos do painel Justica em NUmeros
do CNJ.

No campo teorico, a pesquisa é fundamentada em estudos recentes que exploram
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a aplicacdo de redes neurais no setor publico, enfatizando a capacidade desses
algoritmos de modelar relagdes complexas e de identificar padrées latentes em grandes
volumes de dados. Além disso, a revisdo da literatura destaca o impacto da inteligéncia
artificial na modernizacdo das operacdes e na tomada de decisdes, oferecendo uma
visdo geral de como essas tecnologias podem transformar a atuacdo das instituicGes
publicas (OLOWONOMI et al., 2021; KAPLAN e HAENLEIN, 2019; ALMEIDA
NETO-cetal., 2018; FUX etal., 2022; LACERDA; D’AMORIM; ALVIM, 2021; MAIA
FILHO; JUNQUILHO, 2018; CAVALCANTE & CAMOES, 2017; MELATI,
JANISSEK-MUNIZ, 2022).

A estrutura metodolégica, baseada em abordagens quantitativas exploratérias e
explicativas, utilizando ferramentas de aprendizado de maquina para tratar desafios
reais enfrentados pelo sistema judiciario, alinha-se aos recentes estudos como SABO
(2020), MACOHIN (2019), LACERDA; D’AMORIM; ALVIM (2021), FUX et al.
(2022). O uso de redes neurais, em particular, destaca-se por sua capacidade de capturar

padrées complexos que métodos tradicionais dificilmente conseguiriam abordar.

Essa abordagem permite traduzir dados histéricos em previsdes (Uteis,
contribuindo diretamente para a gestdo de prazos e a alocacdo de recursos no Superior
Tribunal de Justica (STJ), corroborando com o carater empirico da pesquisa em um
Mestrado Profissional, que possui uma natureza mais exdgena, e estabelece, portanto,
maiores relacdes extramuros, seguindo a logica da producdo do conhecimento
compartilhado, aplicado a problemas reais (GIACOMAZZO; LEITE, 2014).

O conjunto de dados utilizado contém informacgdes sobre mais de 600.000
(seiscentos mil) processos baixados no STJ, coletados no més de agosto de 2024,
abrangendo os processos com status de “baixados”, entre os meses de janeiro de 2023
e junho de 2024, contendo variaveis como como datas de inicio e término, cédigos de

assunto e classe processual, tribunal responsavel e duracdo da tramitacao.

Para a analise, os dados foram tratados para remover inconsisténcias, como
valores ausentes e duracdo negativa de processos, e em seguida foram transformados
em variaveis adequadas para serem processadas por algoritmos de aprendizado de

maquina.
A construcdo do modelo preditivo utilizou redes neurais do tipo Multi-Layer
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Perceptron (MLP), na linguagem de programacéo Python e bibliotecas especializadas,
como a do scikit-learn, com ajuste de hiperparametros via RandomizedSearchCV, a fim
de maximizar a precisdo do modelo. O desempenho do modelo foi avaliado por meio
de métricas como o coeficiente de determinacédo (R?) e o erro absoluto médio (MAE),
aplicando técnicas de validacdo cruzada para garantir a robustez e generalizacao dos
resultados, cujo resultado foi um R2 de 0,9243 e um MAE de 71 dias.

Uma aplicacéo pratica do modelo inclui sua integragdo aos sistemas de gestao
processual do STJ, permitindo que os magistrados e gestores tenham acesso a
estimativas de tempo mais precisas, 0 que pode contribuir para uma alocacdo mais

eficiente dos recursos e para a tomada de decisdes mais assertivas.

Sobre esse enfoque, a inteligéncia na gestdo publica, considerada como uma
inovacdo que envolve o uso de tecnologia para apoiar e aprimorar a tomada de decisao
(MELATI; JANISSEK-MUNIZ, 2022) e a explosdo de informacdes digitais em toda a
sociedade, possibilitam o surgimento de um governo mais eficiente, transparente e eficaz
(GIL-GARCIA; DAWES; PARDO, 2018).

O uso desse tipo de tecnologia para melhorar a eficiéncia da tramitacdo
processual oferece um novo caminho para o desenvolvimento de ferramentas
tecnoldgicas de apoio a tomada de decisdo no setor publico (CAVALCANTE;
CAMOES, 2017; SCHWAB, 2016). O presente trabalho propde uma abordagem
inovadora que pode impactar diretamente a eficiéncia operacional do STJ, com alto
potencial de replicabilidade aos demais 6rgdos do Poder Judiciario, considerando a
flexibilidade e adaptabilidade do treinamento empregado para treinamento da
rede neural, o qual pode ser ajustado de acordo com as particularidades dos dados e

dos sistemas de gestdo processual de cada tribunal.

Assim, esta pesquisa contribui para a aplicacdo de inteligéncia artificial na
previsdo da tramitacdo processual no STJ, um campo ainda pouco explorado na
literatura. Diferente de estudos que analisaram tribunais regionais (Oliveira et al.,
2022; Silva et al., 2023), este estudo foca em um tribunal superior, identificando quais
fatores impactam a tramitagdo dos processos. Além disso, a pesquisa adota técnicas

de validacgéo estatistica para demonstrar o grau de acuracia das previsoes.
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2. ARTIGO: PREVISAO DE TRAMITACAO JUDICIAL NO STJ - MODELO
COM REDES NEURAIS

2.1.  Introducéo

O Poder Judiciario brasileiro passou por uma serie de transformacdes a partir da
promulgacédo da Constituicdo Federal de 1988, através de reformas administrativas com
énfase na transparéncia, na eficiéncia e na busca por resultados. Surgiram novas
abordagens organizacionais baseadas em modelos organicos, onde as instituigdes séo
concebidas como sistemas dindmicos que interagem com seu ambiente, enfrentando
desafios de inovacdo (CAVALCANTE; CAMOES, 2017).

Como decorréncia natural desse processo de transformacdo, em linha com os
esforcos globais por um futuro sustentavel, o Brasil adotou os 17 Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da Agenda 2030 da ONU, o que se refletiu no Poder
Judiciario com a criacdo do Laboratoério de Inovacédo, Inteligéncia e ODS (LIODS) pelo

Conselho Nacional de Justica em 2019.

A partir dessa iniciativa, no XIII Encontro Nacional do Poder Judiciario em 2019,
foi estabelecida a Meta 9, visando integrar os ODS na estratégia do Poder Judiciario, com
um foco especial na prevencdo de litigios e na promocéo da sustentabilidade, o que exige

a adocdo de préaticas para melhorar a eficacia da prestacéo jurisdicional.

Essa iniciativa tem impulsionado a adocdo de novas tecnologias — como
inteligéncia artificial, internet das coisas e computacdo em nuvem — que aprimoram
significativamente as capacidades de captura, armazenamento e processamento de dados
judiciais, oferecendo maior visibilidade e controle sobre os processos. Entretanto, com
relacdo a previsdo da duragdo dos processos judiciais, fundamental para a alocacao
eficiente de recursos e para a melhoria da celeridade processual, a gestdo processual ainda

se apoia majoritariamente em métodos tradicionais baseados em médias historicas.

Dados do painel Justica em Numeros do CNJ indicam que, em 2022, 63 milhdes
de agdes judiciais permaneciam em tramitagdo e que o “tempo de giro do acervo” variava
significativamente entre as instancias — desde aproximadamente 1 ano nos Tribunais
Superiores até quase 3 anos na Justica Estadual (SALOMAO et al., 2023).
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Neste cenario, a aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial, em especial das
redes neurais do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), mostra-se promissora para a
previsdo da duracgdo dos processos judiciais. Estudos recentes apontam que algoritmos de
deep learning e soluc@es de inteligéncia artificial tém a capacidade de modelar relacGes
complexas e identificar padrbes latentes em grandes volumes de dados (OLOWONOMI
etal., 2021; KAPLAN e HAENLEIN, 2019; ALMEIDA NETO et al., 2018; FUX et al.,
2022; LACERDA; D’AMORIM; ALVIM, 2021; MAIA FILHO; JUNQUILHO, 2018).

Assim, o presente estudo propde o desenvolvimento e a validacdo de um modelo
preditivo baseado em MLP, implementado em python com o uso de bibliotecas
especializadas, como a scikit-learn, e ajustado por meio do RandomizedSearchCV para

maximizar sua precisao.

O algoritmo proposto foi avaliado utilizando métricas estatisticas, alcancando um
coeficiente de determinacéo (R2) de 0,9243 e um erro absoluto médio (MAE) de 71 dias.
Tais resultados demonstram a possibilidade da adog&o de uma abordagem inovadora para
a previsao da tramitacdo processual em um tribunal superior — uma érea ainda pouco
explorada na literatura (OLIVEIRA et al., 2022; SILVA et al., 2023).

Portanto, esta pesquisa contribui para o avanco do conhecimento ao explorar, de
forma inovadora, a aplicacdo de redes neurais para a previsdo da duracdo dos processos
judiciais, propondo uma ferramenta com potencial futuro de acelerar a prestacdo
jurisdicional, reduzir custos operacionais e atender, de maneira mais célere, as demandas

sociais por uma justica eficaz.

Diante deste cenério, a questdo de pesquisa que orientou o presente estudo é:
"De que maneira as redes neurais, especialmente por meio de técnicas de
aprendizado profundo (Deep Learning), podem ser aplicadas a previsdo da duracao

da tramitacgéo de processos judiciais no Superior Tribunal de Justi¢a (STJ)? ™

Para responder a essa pergunta, o objetivo geral desta pesquisa foi desenvolver e
validar um modelo preditivo baseado em redes neurais artificiais, especificamente do tipo
Multi-Layer Perceptron (MLP), utilizando técnicas de aprendizado profundo (Deep
Learning) e ajuste de hiperparametros com RandomizedSearchCV, com o propoésito de

estimar com maior exatidéo a duracdo da tramitacdo de processos judiciais no STJ.
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A escolha pelo MLP se justifica por sua capacidade de capturar relagdes
complexas e ndo lineares nos dados processuais, além de permitir ajustes estruturais e de
desempenho por meio de otimizagdo de hiperparametros. Embora outros algoritmos
supervisionados, como Random Forest ou XGBoost, possam apresentar desempenho
comparavel, optou-se por delimitar o estudo ao uso de redes neurais, foco central da

proposta.

A relevancia deste estudo reside em diversos aspectos. Primeiramente, ao superar
as limitacGes dos métodos tradicionais baseados em médias histdricas, 0 modelo preditivo
proposto oferece uma ferramenta inovadora para a administracdo judiciaria. Em segundo
lugar, a precisdo na previsdo dos prazos processuais pode auxiliar na identificacéo
precoce de processos que demandem intervengdes preventivas, promovendo maior

celeridade e eficacia na prestacao jurisdicional.

Dessa forma, 0 presente artigo esta estruturado da seguinte forma: apos esta
Introducdo, que contextualiza o tema e apresenta a problematica estudada, segue o quadro
tedrico conceitual, que aborda os fundamentos tedricos sobre redes neurais, Deep
Learning e inovacdo tecnoldgica no setor puablico. Posteriormente, detalha-se a
metodologia adotada, descrevendo os procedimentos para coleta e tratamento dos dados,
treinamento e validacdo do modelo preditivo e técnicas estatisticas utilizadas. Em
seguida, os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos a luz da literatura académica
pertinente. Por fim, o estudo encerra-se com as considerac@es finais, que destacam as
contribuicdes académicas e praticas, limitacdes identificadas e sugestdes para pesquisas

futuras.

2.2. Quadro Teorico Conceitual
2.2.1 Fundamentos das Redes Neurais e Deep Learning
2.2.1.1. Conceito de Redes Neurais

As redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano, cuja origem remonta aos estudos pioneiros de
McCulloch e Pitts (1943), que propuseram 0 primeiro modelo matematico de um
neurdnio. Esse modelo, embora simplificado, estabeleceu as bases para a construcéo de
sistemas capazes de processar informagOes de maneira semelhante aos processos
biologicos. Segundo os autores, “the activity of any neuron may be represented as a
proposition” (McCULLOCH; PITTS, 1943, p. 100), o que significa que cada disparo
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neuronal pode ser interpretado como uma operacéo logica, fundamentando a ideia de que

0 cérebro realiza computacoes.

Posteriormente, o desenvolvimento do Perceptron por Rosenblatt (1958)
introduziu um modelo de aprendizado baseado em reforgo, permitindo que os parametros
— 0s pesos das conexdes — fossem ajustados de acordo com estimulos reforcadores. Essa
abordagem possibilitou a classificacdo de padrbes por meio de um treinamento iterativo,
marcando um avanco significativo na &rea. Segundo o autor, "the perceptron is expected
to learn, or to form associations, as a result of the changes in value that occur as a result
of the activity of the association cells" [espera-se que o perceptron aprenda, ou forme
associagOes, como resultado das mudancas de valor que ocorrem em funcgéo da atividade
das células de associacdo] (ROSENBLATT, 1958, p. 395).

A evolucdo natural desses modelos culminou no surgimento dos Multilayer
Perceptrons (MLPs), que incorporam uma ou mais camadas ocultas de neur6nios entre a
camada de entrada e a de saida. Essa estrutura em camadas permite que os MLPs
capturem relagfes ndo lineares e complexas, tornando-os eficazes na anélise de dados
com alta dimensionalidade e variabilidade. O treinamento desses modelos é realizado por
meio do algoritmo de retropropagacdo, que ajusta iterativamente 0s pesos com o objetivo

de minimizar o erro de previséo, conforme demonstrado por Haykin (2017).

Com o avanco das técnicas de deep learning, tornou-se possivel implementar
modelos com maior profundidade e capacidade de generalizacdo, ampliando as
aplicacBes das redes neurais para problemas complexos e de grande escala, como a

previsdo da duracdo dos processos judiciais.

2.2.1.2. Multi-Layer Perceptron (MLP)
O Multi-Layer Perceptron (MLP) é uma arquitetura de rede neural supervisionada
composta por uma camada de neur6nios artificiais de entrada, uma ou mais camadas

ocultas e uma camada de saida.

Essa estrutura permite a modelagem de relagcdes complexas entre as variaveis, ao
realizar transformacgodes ndo lineares dos dados por meio das camadas ocultas. Em cada
camada, os neurdnios recebem entradas que sdo multiplicadas por pesos sinapticos,

somadas e, em seguida, submetidas a uma funcdo de ativagdo, que introduz a néo
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linearidade essencial para a aprendizagem dos padrdes subjacentes.

O treinamento do MLP é realizado por meio do algoritmo de backpropagation,
que propaga o erro da camada de saida de volta as camadas anteriores, ajustando
iterativamente o0s pesos de maneira a minimizar a discrepancia entre as saidas previstas e
os valores desejados. Esse método permite a otimizacdo dos parametros do modelo,
aprimorando sua capacidade de generalizacdo e resultando em previsGes mais precisas
(HAYKIN, 2017).

As funcgdes de ativacdo desempenham um papel crucial no funcionamento do
MLP, pois sdo responsaveis por introduzir a ndo linearidade necessaria a modelagem dos
dados. Entre as fungdes mais utilizadas estédo a ReLU (Rectified Linear Unit), que retorna
0 maximo entre zero e o valor de entrada, e a Tanh (hiperbdlica), que mapeia os valores
de entrada para o intervalo (-1, 1). Enquanto a ReLU € valorizada por sua eficiéncia
computacional e por mitigar o problema do gradiente desaparecido em redes profundas,
a Tanh é preferida em situagBGes nas quais a centralizacdo dos dados pode melhorar o
desempenho do modelo (HAYKIN, 2017; BRAGA et al., 2011).

Dessa forma, o MLP, através do emprego do algoritmo de backpropagation e da
utilizacdo de funcdes de ativacdo, constitui-se numa ferramenta para a modelagem de

problemas complexos.

2.2.1.3. Deep Learning e sua aplicacdo em dados complexos

Deep Learning, ou aprendizado profundo, consiste em um conjunto de técnicas
que utilizam redes neurais com mdaltiplas camadas para modelar relagdes nédo lineares
complexas e extrair, de forma autdbnoma, representac@es hierarquicas dos dados. Essa
abordagem apresenta a vantagem de transformar dados brutos em caracteristicas abstratas
e relevantes, dispensando a necessidade de selecdo manual de variaveis e possibilitando
a identificacdo de padrdes latentes mesmo em conjuntos com alta dimensionalidade e
variabilidade (HAYKIN, 2017).

Entre as vantagens do aprendizado profundo destaca-se a sua capacidade de
capturar relagdes ndo lineares que métodos tradicionais, baseados em médias historicas,
ndo conseguem modelar adequadamente. Essa propriedade é especialmente Gtil em

cenarios onde o volume de dados é muito elevado e os padrdes de comportamento sdo
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complexos, como no caso dos dados processuais judiciais.

Mayer-Schonberger e Cukier (2013, p. 66) ressaltam que a "dataficacdo"
transforma o mundo em um universo predominantemente composto por informacoes, o
que exige técnicas capazes de processar e interpretar grandes bases de dados. A imensa
producdo de dados impulsiona o avanco desses métodos, pois a capacidade de processar
e analisar sequéncias temporais e conjuntos de dados multidimensionais € crucial para a

obtencg&o de previsdes precisas.

Nesse contexto, Deep Learning se destaca por oferecer propriedades como nao
linearidade, mapeamento de entrada e saida — onde 0s pesos sindpticos sdo ajustados a
partir de conjuntos de treinamento rotulados — adaptabilidade, resposta a evidéncia,
informacdo contextual, tolerancia a falhas, e uniformidade de anélise e projeto, além de
uma analogia neurobioldgica que aproxima seu funcionamento dos processos cognitivos
humanos (HAYKIN, 2017; KARAR et al., 2020).

Adicionalmente, a literatura demonstra que as técnicas de Deep Learning tém sido
aplicadas com sucesso em diversas areas que lidam com volumes massivos de dados. Por
exemplo, estudos na previsdo de demandas energéticas, analise de séries temporais e
classificacdo de documentos evidenciam que esses métodos possibilitam a obtencdo de
predices mais precisas e robustas, contribuindo para a tomada de decisGes estratégicas
(KAPLAN; HAENLEIN, 2019).

Embora o presente estudo se concentre na previsdo da duracdo dos processos
judiciais, tais técnicas ja foram empregadas em setores diversos, o que reforca a
versatilidade e a eficacia do Deep Learning na modelagem de relagdes ndo lineares em

ambientes com grande volume de dados.

2.2.2 Inovacéo e Inteligéncia Artificial na Gestdo Processual
2.2.2.1. Conceito de Inovacao no Setor Publico

A inovacdo no setor pablico pode ser entendida como a introducdo de novas
ideias, metodos, produtos ou processos que visam aprimorar a eficiéncia e a qualidade
dos servicos oferecidos a sociedade. Nesse contexto, Bekkers et al. (2011) distinguem a
inovacdo incremental — caracterizada por melhorias continuas e graduais nos processos

ja existentes — da inovacédo radical, que implica mudancas significativas na forma de
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producdo e oferta de servigos, transformando de maneira profunda a estrutura

organizacional.

Conforme enfatizam Cavalcante e Camdes (2017), a inovacdo no setor publico
ndo se restringe a simples incorporacdo de tecnologias modernas, mas envolve a
reestruturacdo dos processos internos e a adogdo de praticas que promovam maior

eficiéncia, transparéncia e celeridade na prestagao jurisdicional.

Além disso, a integracdo de solugdes tecnoldgicas — como aquelas baseadas em
inteligéncia artificial — no contexto da gestdo processual reforca a importancia da
inovacdo para otimizar a alocacdo de recursos e melhorar a tomada de decisdes. Dessa
forma, a inovagdo no setor publico se configura como um processo multifacetado que
demanda a conjugacéo de avangos tecnolgicos com mudangas estruturais, possibilitando
que o sistema judiciario se adapte continuamente as exigéncias e desafios

contemporaneos.

2.2.2.2. O Uso de Inteligéncia Artificial como Ferramenta Inovadora

O emprego de modelos de aprendizado de méaquina, em especial os baseados em
redes neurais, vem sendo explorado como alternativa para aprimorar o sistema judiciario
brasileiro, contribuindo para a automacdo de tarefas, a reducéo de gargalos e a otimizacao

da alocacdo de recursos.

De acordo com a Pesquisa sobre o Uso de Inteligéncia Artificial no Poder
Judiciario (CNJ, 2023), 62 tribunais brasileiros ja possuem iniciativas envolvendo
inteligéncia artificial, totalizando 144 projetos em diferentes estagios de maturidade.
Desses, 63 estdo em producdo e 46 em desenvolvimento, o que representa 109 projetos
ativos ou em processo de implantacdo. Os 35 projetos restantes encontram-se na fase de

ideacdo, ainda em nivel conceitual ou de planejamento.

Esses dados revelam que a adogéo de tecnologias de IA — como a classificacdo de
texto, busca semantica e deteccdo de similaridade textual — é considerada crucial para a
automatizacdo de processos e para a melhoria da eficiéncia administrativa. Tais
iniciativas ndo apenas visam reduzir o tempo de analise dos processos, mas também
proporcionar uma melhor integracdo dos dados e a identificacdo de padrbes que auxiliem

na tomada de decisfes por magistrados e servidores.
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Nesse contexto, a utilizacdo de redes neurais para a previsdo da duracdo dos
processos judiciais destaca-se como uma ferramenta inovadora, justamente por sua
capacidade de modelar relagdes nao lineares e de lidar com grandes volumes de dados

heterogéneos.

Enquanto as abordagens baseadas em médias historicas se restringem a utilizacao
de parametros agregados, ignorando a variabilidade intrinseca dos processos, 0S
algoritmos de deep learning podem extrair padrdes latentes e ajustar as predi¢cbes com
base em mdltiplas varidveis. Estudos conduzidos por Oliveira et al. (2022) e Silva et al.
(2023) demonstram que 0 uso de técnicas de aprendizado profundo permite alcancar
coeficientes de determinacéo elevados, refletindo uma acuracia superior na previsao dos

prazos processuais.

A relevancia dessa abordagem inovadora € corroborada por diversos estudos na
area, os quais apontam que a aplicacdo de 1A em sistemas judiciais ndo s6 melhora a
eficiéncia na tramitacdo dos processos, mas também oferece subsidios para a tomada de
deciséo estratégica, conforme ilustrado nos exemplos apresentados a seguir.

Por exemplo, o Projeto Victor, implementado pelo Supremo Tribunal Federal
(STF) em parceria com a Universidade de Brasilia (UnB), demonstrou que a utilizacao
de redes neurais para identificar processos com repercussdo geral pode reduzir
drasticamente o tempo de analise de recursos extraordinarios, passando de 40 a 60
minutos, no caso da triagem manual, para apenas 5 segundos com o uso da IA
(ANDRADE et al., 2021; DAL PONT et al., 2021; MAIA FILHO; JUNQUILHO, 2018).

Outros estudos, como o de Castro Janior et al. (2020), evidenciam a aplicabilidade
de modelos baseados em Processamento de Linguagem Natural (PLN) para a
identificacdo de peticdes iniciais com teses semelhantes, demonstrando uma precisédo de

96% na vinculacdo de processos repetitivos e na gestao de precedentes.

Da mesma forma, a ferramenta RAFA 2030, analisada por Fux et al. (2022),
utiliza técnicas de aprendizado supervisionado e PLN para classificar processos judiciais
segundo os Obijetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da ONU, contribuindo

para a priorizagdo de julgamentos e para a eficiéncia na gestdo processual.
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Ademais, estudos que investigaram o uso de redes neurais convolucionais
multimodais, como os de Mota et al. (2020), evidenciam que a combinagdo de
informagdes textuais e visuais pode ser empregada para segmentagcdo automatica de
documentos, 0 que potencializa a automacéo da gestdo documental no Judiciario. Esses
exemplos demonstram que, independentemente da area de aplicacdo, a ado¢édo de técnicas
de IA tem um impacto direto na capacidade de processamento e analise de dados
massivos, proporcionando ferramentas que oferecem maior precisdo e robustez na

previsdo de prazos e na gestdo dos processos.

Portanto, a incorporacao de soluc@es de 1A, fundamentadas em técnicas avancadas
de deep learning, possibilita uma andlise mais detalhada e dindmica dos dados
processuais, criando condigdes para uma gestdo mais eficiente e estratégica do sistema
judiciario, para a reducao de atrasos e para a melhoria da qualidade dos servicos prestados

a sociedade.

2.3. Metodologia e Técnicas

A presente pesquisa adota uma abordagem quantitativa exploratéria e explicativa,
com o objetivo de analisar padrdes e prever o tempo de tramitacdo de processos judiciais
no Superior Tribunal de Justica (STJ) por meio de aprendizado de maquina e redes
neurais, o que permite identificar padrdes de tramitacdo processual e prever a duracao de
processos judiciais, por meio de correlagdes ndo lineares, melhorar a precisdo das
previsdes sobre a duracdo da tramitacdo dos processos judiciais no Superior Tribunal de

Justica (STJ), em comparacao aos métodos tradicionais atualmente utilizados.

Sampieri et al. (2014) e Creswell (2021) afirmam que pesquisas quantitativas
podem ser classificadas em descritivas, correlacionais, experimentais e exploratorias,
dependendo da forma como os dados sdo utilizados para responder as perguntas da

pesquisa.

No contexto deste estudo, a abordagem exploratoria permite mapear padrbes
ocultos nos dados processuais, enquanto a abordagem explicativa busca evidenciar o grau
de influéncia entre diferentes variaveis judiciais e a duracdo dos processos, para garantir
clareza na formulagéo das variaveis, replicabilidade do estudo e validade estatistica dos
resultados. Essa metodologia possibilita que o algoritmo da rede neural treinada possa ser

reaplicado e adaptado para diferentes tribunais, consolidando a utilizagao da inteligéncia
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artificial como ferramenta auxiliar na modernizacao do sistema judiciario.

As varidveis foram extraidas do Painel Justica em Numeros do CNJ, disponivel
para acesso publico. A varidvel dependente do estudo € o tempo de tramitacdo do processo
(medido em dias), enquanto as variaveis independentes incluem cddigo da classe
processual, codigo do 6rgdo responsavel, frequéncia de decisdes de cada magistrado no
tribunal e caracteristicas processuais associadas, ndo sendo consideradas variaveis
mediadoras ou moderadoras, pois a analise se concentra na modelagem preditiva direta

das variaveis que podem influenciar a duragdo dos processos.

O procedimento metodolégico empregado neste estudo estd alinhado com
pesquisas anteriores que utilizaram aprendizado de maquina para previsdo de tempos
processuais e modelos estatisticos, como os trabalhos de Oliveira et al. (2022), Silva et
al. (2023) e Aratjo et al. (2021). Os quais demonstram que modelos estatisticos aplicados
ao aprendizado de maquina sdo capazes de prever a tramitagcdo processual com alto grau

de precisdo, fornecendo subsidios para a gestdo dos tribunais.

No mesmo sentido, a Pesquisa sobre o Uso de Inteligéncia Artificial no Poder
Judiciario (CNJ, 2023) revelou que 62 tribunais brasileiros ja utilizam aprendizado de
maquina para previsao processual, sendo que 87% desses projetos aplicam abordagens
supervisionadas, como a utilizada nesta pesquisa. Isso reforca a validade da abordagem
quantitativa exploratdria e explicativa e demonstra que o aprendizado de maquina é um

método aceito e aplicado no sistema judiciario brasileiro.

Embora a literatura recente tenha explorado o uso de técnicas de inteligéncia
artificial para previsdo de tempos processuais no Judiciario, como no estudo realizado por
Oliveira et al. (2022), é importante destacar que a abordagem adotada apresenta
originalidade clara e objetiva. Enquanto Oliveira et al. (2022) se concentram
especificamente na previsao do tempo para emissdo da primeira decisdo judicial apds a
disponibilizacdo do processo ao magistrado, este estudo avancga ao considerar a duragéo
integral do processo judicial desde o ingresso até a sua baixa definitiva no Superior
Tribunal de Justica (STJ), ampliando assim o escopo e o impacto potencial das previsoes

geradas.

Assim, esta pesquisa oferece uma contribui¢do inédita ao aplicar redes neurais
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artificiais, especificamente Multi-Layer Perceptron (MLP), para prever todo o periodo de
tramitacdo do processo judicial no STJ. Tal abordagem expande o conhecimento atual
sobre aplicacdo da inteligéncia artificial na gestdo judiciaria, permitindo previsdes mais
abrangentes, o que facilita a alocacao estratégica de recursos administrativos e judiciais

ao longo de todo o ciclo processual.

Para responder as questdes de pesquisa propostas, a metodologia foi estruturada
em trés etapas principais: coleta e tratamento dos dados, treinamento e validagdo da

rede neural e andlise e interpretacéo dos resultados.

A primeira etapa consistiu na coleta e tratamento dos dados, extraidos diretamente
do Painel Justica em Numeros do CNJ, utilizando o conjunto de bibliotecas especificas
da linguagem de programacdo python. Seguindo a metodologia similar a utilizada por
Cruz et al. (2024), foram analisados 631.437 processos baixados entre janeiro de 2023 e
junho de 2024, independentemente da data de entrada desse processo no STJ, garantindo
um conjunto de dados numericamente significativo para o treinamento da rede neural.
Essa etapa teve como principal objetivo mitigar o risco de que o modelo fosse treinado

com dados inconsistente, ndo padronizados ou insuficientes.

Na segunda etapa, foi realizado o treinamento e validacdo do modelo preditivo,
utilizando uma rede neural do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), treinada por meio de
validacdo cruzada e RandomizedSearchCV para ajuste de hiperparametros. A escolha da
rede neural MLP baseia-se na literatura especializada, que destaca sua eficiéncia na
modelagem de dados complexos e na previsdo de séries temporais, como observado nos
estudos de Gruginskie & Vaccaro (2018) e Mota et al. (2020).

A técnica de otimizagdo de hiperparametros via RandomizedSearchCV, além de
maximizar o desempenho, também representa um elemento de inovacdo metodoldgica,
permitindo que a aplicagdo do modelo seja ajustada com maior precisdo as

especificidades do conjunto de dados trabalhados.

O processo de validacdo teve como objetivo permitir, com certo grau de
confiabilidade, que o modelo tivesse capacidade de generalizacdo e evitar problemas de
sobreajuste (overfitting), de forma a possibilitar que as previsdes fossem aplicaveis a

NoVos processos judiciais.
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Na terceira etapa, foi realizada a analise e interpretacdo dos resultados, utilizando
as métricas estatisticas coeficiente de determinacéo (R?2) e erro absoluto médio (MAE). O
R2 indica o percentual da variagdo dos dados explicada pelo modelo, enquanto o0 MAE

mede a diferenca média entre as previsdes e 0s valores reais.

Além dessa analise estatistica, foi aplicada a técnica de SHAP values (SHapley
Additive exPlanations) para interpretar a influéncia de cada variavel na previsdo da
tramitacdo processual. Os SHAP values permitem quantificar a contribuicdo individual

de cada variavel na previsdo gerada pelo modelo.

Dessa forma, a abordagem segue a metodologia utilizada por Lundberg e Lee
(2017), que propuseram os SHAP values como ferramenta para interpretar modelos de
aprendizado de maquina de forma compreensivel e explicavel. No contexto deste estudo,
essa analise possibilita entender quais fatores mais impactaram a previsdo do tempo de
tramitacdo dos processos judiciais no STJ, dentre as variaveis utilizados para treinamento

da rede neural.

Segundo Pedregosa et al. (2011), a biblioteca scikit-learn torna o machine
learning acessivel para ndo especialistas, enfatizando a facilidade de sua utilizacdo,
desempenho e consisténcia, com poucas dependéncias e distribui¢do sob a licenca de
cbdigo aberto, o que incentiva sua utilizacdo tanto em ambientes académicos quanto
comerciais, bem como promove uma consisténcia e uma padronizacdo nas préaticas de
modelagem, contribuindo significativamente para o0 avango da pesquisa e

desenvolvimento em inteligéncia artificial.

Conforme destacado por Pedregosa et al. (2011), a escolha estratégica do scikit-
learn em utilizar arrays do numpy para representacdo de dados de entrada, garante

eficiéncia e integracdo com o ecossistema de ciéncia de dados em python.

Essa integracgéo facilita a implementacdo de pipelines de machine learning, desde
a fase de pré-processamento de dados até a modelagem e avaliacéo de algoritmos, em um

ambiente propicio a experimentacdo e a inovagdo académica (PEDREGOSA et al. 2011).

2.4, Resultados e Discussao
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2.4.1 Resultados

Os resultados obtidos com o treinamento do algoritmo indicam um alto grau de
eficacia e assertividade, no que diz respeito a previsdo da duragdo dos processos judiciais
no Superior Tribunal de Justica (STJ), considerando o conjunto de dados testados. A
seguir, sdo apresentadas as principais métricas de desempenho e os resultados das

combinacg0es de hiperparametros testadas.
2.4.1.1. Descricao da Estrutura do Conjunto de Dados

Para treinamento do modelo preditivo, foi selecionada uma amostra aleatoria
simples, utilizando o método sample(frac=0.10, random_state=42) da biblioteca pandas
do python. A amostra final foi composta por 50.515 processos judiciais baixados,
abrangendo 3.293 caracteristicas (colunas) associadas a cada processo.

A escolha da amostra correspondente a aproximadamente 10% do conjunto
original (cerca de 600.000 processos) foi feita com base no equilibrio entre a necessidade
de representatividade estatistica e as limitacGes técnicas do ambiente de processamento
utilizado (Google Colaboratory, com 334 GB de RAM disponiveis).

Apbs o processo de limpeza e preparacdo dos dados, a amostra foi dividida em
dois subconjuntos: 80% dos dados (40.412 processos) foram utilizados para
treinamento da rede neural, e 20% (10.103 processos) foram destinados a validagao
(teste) do modelo. Essa divisdo foi realizada com o auxilio da funcdo train_test_split,

utilizando random_state=42 para garantir reprodutibilidade.

O tamanho e a qualidade da amostra foram validados a posteriori, considerando o
desempenho obtido no treinamento do modelo preditivo (R?~ 92%), o que refor¢a que 0s
dados selecionados foram suficientemente representativos para permitir generalizagdo

confiavel dos resultados.

As principais estatisticas descritivas da duracdo dos processos judiciais em dias

séo apresentadas a seguir:
e Quantidade de Processos Analisados: 631.437,

e Média: 251,43 dias;
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e Desvio Padréo: 407,06 dias;

e 25°Percentil: 76 dias;

e Mediana (50° Percentil): 133 dias;
e 75°Percentil: 259 dias;

e Minimo: 0 dias; e

e Maximo: 11.221 dias.

Para ilustrar a analise, os dados foram aplicados a Figura 2.1, constituindo um
boxplot da distribuicdo das duragdes dos processos judiciais, excluindo-se os outliers,
podendo ser interpretada a luz das estatisticas descritivas apresentadas para a amostra de

631.437 processos.

Figura 2.1 - BOXPLOT Distribui¢do da Duragéo dos
Processos Judiciais

Distribuigao das Duragdes dos Processos Judiciais (Sem Outliers)

Frequéncia

[ 100 200 300 400 500
Dias até Data de Referéncia

Fonte: elaborado pelo autor

Observa-se que a mediana, situada em 133 dias, estd deslocada para a parte
inferior da caixa, confirmando que a maior parte dos processos possui uma tramitacao
relativamente curta em relagdo a média de 251,43 dias. Essa diferenca entre a mediana e
a média sugere a presenca de assimetria positiva, ou seja, um conjunto de processos com

duragdes muito superiores a mediana esta impactando a média, tornando-a mais elevada.

O intervalo interquartil (IQR), delimitado pelo 25° percentil (76 dias) e 75°
percentil (259 dias), representa a faixa onde estdo concentrados 50% dos processos
analisados. Isso significa que, na maior parte dos casos, a tramitagdo processual varia

entre cerca de dois meses e meio a oito meses e meio. Essa informacéo € relevante para
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modelos preditivos, pois indica que previsdes dentro desse intervalo possuem maior

probabilidade de acerto.

O desvio padréo de 407,06 dias sugere uma disperséo elevada na duragdo dos
processos, indicando que hd uma grande variabilidade nos tempos de tramitacdo. Essa
dispersdo € evidenciada pelos valores minimos de 0 dias (provavelmente relacionado a
processos que foram resolvidos imediatamente) e maximo de 11.221 dias (o0 equivalente
a mais de 30 anos), reforgando a existéncia de um subconjunto de processos com duragéo

extremamente Ionga.

A presenca dessa assimetria positiva, com casos de tramitacdo excessivamente
longa, pode ser explicada por fatores como complexidade processual, recursos
interpostos e variagdo na carga de trabalho dos magistrados e tribunais. Esse
comportamento é fundamental para a interpretacdo dos resultados do modelo preditivo,
pois sugere que as previsdes devem considerar diferentes perfis de tramitacdo e ndo

apenas a média dos dados.

Além disso, a remocao de outliers foi essencial para obter um retrato mais fiel da
distribuicdo da duracdo processual sem a interferéncia de casos extremos, permitindo uma
melhor calibracdo do modelo de previsdo e garantindo maior precisdo na estimativa do

tempo de tramitacdo dos processos no Superior Tribunal de Justica (STJ).

2.4.1.2. Desempenho de Hiperparametros
A Tabela 2.1 resume o desempenho de cada combinacdo de hiperparametros
testada durante o processo de otimizacdo, ordenadas conforme o seu grau de

assertividade:

Tabela 2.1 — Desempenho das Combinac6es de Hiperparametros

Combinacédo de Hiperparametros Meédia do R? Desvio Padréo do R?

{'model__max_iter: 200, ‘'model__lear-
ning_rate_init: 0.001, 'model__hidden_la- 0.927150 0.003116
yer_sizes": (50,), 'model__alpha" 0.001}

{'model__max_iter: 200, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.922999 0.003186
yer_sizes": (50, 100), 'model__alpha’: 0.001}
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{'model__max_iter: 200, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.922152 0.004866
yer_sizes": (100,), 'model__alpha’: 0.001}

{'model__max_iter: 500, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.001, 'model__hidden_la- 0.915588 0.001064
yer_sizes': (100,), 'model__alpha': 0.001}

{'model__max_iter: 500, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.001, 'model__hidden_la- 0.896269 0.004947
yer_sizes": (50, 50), 'model__alpha’: 0.001}

{'model__max_iter: 500, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.001, 'model__hidden_la- 0.882373 0.005589
yer_sizes": (50, 100), 'model__alpha’: 0.001}

{'model__max_iter: 1000, ‘'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.882373 0.005589
yer_sizes": (50, 100), 'model__alpha’: 0.001}

{'model__max_iter: 500, ‘'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.882373 0.005589
yer_sizes": (50, 100), 'model__alpha’: 0.001}

{'model__max_iter: 500, ‘'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.880978 0.005060
yer_sizes": (50, 50), 'model__alpha’: 0.001}

{'model__max_iter: 500, ‘'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.878742 0.006214
yer_sizes": (50, 100), 'model__alpha": 0.01}

Fonte: elaborado pelo autor

Apbés a realizacdo da busca por hiperparametros com o0 método
RandomizedSearchCV, conforme Tabela 2.1, os melhores hiperparametros encontrados

foram:

Numero de iteracdes maximas (max_iter): 200;

o Taxa de aprendizado inicial (learning_rate_init): 0.001;
« Tamanho das camadas ocultas (hidden_layer_sizes): (50,); e
e Regularizagdo L2 (alpha): 0.001.

Esses parametros foram escolhidos com base em sua capacidade de maximizar o
desempenho do modelo, refletindo uma otimizagcéo adequada para a complexidade dos

dados.
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2.4.1.3. Descricdo das Variaveis (Features)
Para estimar a duragdo dos processos judiciais no STJ, diversas features
(variaveis) foram utilizadas. A seguir, detalha-se cada uma delas, considerando sua

relevancia e possivel impacto no desempenho do modelo.

A variavel “Data de Inicio do Processo” captura padroes sazonais e tendéncias
temporais que podem influenciar a duragdo dos processos. As variaveis derivadas da data
de inicio, como “Ano Inicio”, “Mes Inicio” e “Dia Semana Inicio”, adicionam
camadas de informacdo temporal relevantes para capturar tendéncias especificas. Por
exemplo, processos iniciados em dias proximos a feriados ou em determinados dias da
semana podem ter duracdes diferentes devido a fatores operacionais. Como essas

informacdes estdo disponiveis no inicio do processo, seu uso é apropriado.

Ja as variaveis “Codigos de Assuntos” e “Codigos de Classes Processuais”
representam os temas juridicos abordados nos processos. Ao converter esses codigos em
variaveis dummy por meio da codificacdo one-hot, 0 modelo captura a influéncia
especifica de cada assunto e natureza na duragdo do processo. Essa granularidade €
importante, pois diferentes assuntos e naturezas processuais podem ter complexidades e

procedimentos distintos.

A variavel “Codigo do Orgéo” identifica a unidade judiciaria responsavel pelo
processo. Diferentes 6rgdos podem ter cargas de trabalho, eficiéncia e praticas
processuais variadas, influenciando o tempo de tramitacdo. Da mesma forma, a variavel
“Procedimento” permite que o modelo diferencie entre processos que, embora possam
ser da mesma classe ou assunto, seguem fluxos processuais diferentes. A codificagdo
adequada dessa variavel assegura que o modelo capture essas nuances sem introduzir

ruido desnecessario.

A criagdo da varidvel combinada “Codigo do Orgdo_Procedimento” busca
capturar interacdes especificas entre o 6rgao e o procedimento adotado, com intuito de
revelar padrbes que ndo seriam evidentes ao considerar as variaveis isoladamente. Com
logica similar, a variavel “Frequéncia do Tribunal”, calculada como a proporgdo de
processos associados a cada 6rgdo julgador, tem o potencial de refletir a carga de trabalho

e a eficiéncia de cada unidade judiciaria.
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2.4.1.4. Desempenho do Modelo
O desempenho do modelo foi avaliado por meio de duas métricas principais:
e R2:0.9243;e
e Erro Absoluto Médio (MAE): 71.61.

O valor do Rz indica que aproximadamente 92.43% da variabilidade na duracéo
dos processos judiciais pode ser explicada pelas variaveis preditivas utilizadas, o que
demonstra uma excelente capacidade de previsao do modelo. O MAE, por sua vez, sugere
que, em média, as previsdes do modelo estdo a cerca de 71 dias da duracéo real dos
processos, 0 que deve ser ponderado com cautela uma vez que a média de duracdo dos

processos encontrada no conjunto de dados foi de 259 dias.

A partir dos resultados, foi gerado um grafico de dispersdo contendo como
variaveis a predicdo do modelo com as configuragcbes otimizadas e a duracédo real dos

processos judiciais, conforme Figura 2.2.

Figura 2.2 - Grafico de Dispersdo dos Resultados

Comparacao entre Duragao Real dos Processos Judiciais e Predigdes do Modelo Otimizado
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Fonte: elaborado pelo autor

Ao analisar da Figura 2.2, percebe-se que a maioria dos pontos se aproxima da
linha vermelha (duragéo real do processo), isso indica que o algoritmo tem uma boa

capacidade de prever a duragdo dos processos na maior parte dos casos. Apesar disso, ao
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observar os dados em longas duracdes - especialmente acima de 3000 dias, nota-se uma
dispersdo maior dos pontos, sugerindo que o modelo pode ter dificuldades em prever com

preciséo nesses €asos.

O mesmo pode ser percebido na Figura 2.3, ao analisar a distribuicdo do erro
relativo (%) percebe-se uma distribuicdo assimétrica a direita, indicando que, na maioria
dos casos, 0 modelo apresenta erros pequenos ou moderados, concentrados em torno do

zero, o que significa que as previsdes foram, em grande parte, proximas dos valores reais.

A distribuicdo tem um pico préximo de 0%, evidenciando que o modelo tem uma

boa acuracia na maioria das previsoes.

Figura 2.3 - Gréfico de Distribuicdo de Erros
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Fonte: elaborado pelo autor

No entanto, observa-se uma cauda longa a direita, sugerindo que ha& uma
quantidade menor, mas significativa, de casos com erros elevados. Isso indica que, para
alguns processos, o modelo superestima a duragdo da tramitacao, possivelmente devido

a variaveis ndo capturadas adequadamente ou eventos atipicos no fluxo processual.

Essa assimetria pode estar relacionada, por exemplo, a decisdes monocraticas,
acordos prévios ou liminares, que resultam em tramitacGes mais rapidas e ndo estdo
explicitamente representadas nas varidveis do modelo. Além disso, a auséncia de
informacdes sobre movimentagdes internas — como redistribuicdes, prioridades de

julgamento ou atuacéo de 6rgéos especificos — pode influenciar esses desvios.
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Por outro lado, a assimetria menor a esquerda indica que o modelo também
subestima a duragéo de alguns processos, mas em menor grau. 1sso pode estar relacionado
a caracteristicas especificas de determinados processos ou a variabilidade inerente ao

tempo de tramitacdo.

Isso também pode ser constatado na Figura 2.4, na qual exemplifica-se a analise
do desempenho do modelo em diferentes intervalos de duragédo dos processos judiciais,
indicando que a eficacia da previsdo varia conforme a extensdo temporal dos casos

analisados.

O coeficiente de determinacdo (R2), representado pelas barras azuis, apresenta
valores negativos em praticamente todos os intervalos, o que sugere que 0 modelo néo
consegue explicar bem a variabilidade dos dados nesses grupos. Esse comportamento
indica que, em determinados casos, as previsdes podem ser menos precisas do que 0 uso

da média historica dos dados.

Figura 2.4 - Desempenho do Modelo por Intervalo de Duragéo dos
Processos Judiciais
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Fonte: elaborado pelo autor

10

O erro absoluto médio (MAE), representado pelas barras laranjas, cresce
conforme aumenta a duracdo do processo, sugerindo que o modelo apresenta um erro
médio mais baixo para os processos de curta duragdo e maior dificuldade para prever
corretamente 0s casos que se estendem por periodos mais longos. Nos primeiros
intervalos de duracdo, 0 MAE se mantém em niveis reduzidos, indicando que as previsoes
sdo mais confidveis nesses cenarios. No entanto, a medida que a duragdo dos processos

aumenta, o MAE cresce significativamente, refletindo um desempenho menos eficiente
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do modelo preditivo para processos com duragfes mais longas.

Da mesma forma, a analise dos resultados utilizando SHAP (SHapley Additive
exPlanations) permitiu visualizar as 5 variaveis utilizadas que mais impactaram as
previsdes do modelo, conforme Figura 2.5.

Figura 2.5 - Grafico SHapley Additive exPlanations (SHAP)
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Fonte: elaborado pelo autor

A avaliagdo da importancia das varidveis indicou que o fator "Ministro", aqui
entendido como “6rgdo julgador”, podendo ser por exemplo 12 Turma ou Presidéncia,
exerce uma influéncia significativa na previsdo da duracdo dos processos, com valores
SHAP elevados e bem distribuidos, sugerindo que o 6rgao responsavel pelo julgamento é

um elemento determinante para a celeridade processual.

Em contrapartida, varidveis temporais, como "Ano" e "Més", demonstraram
menor impacto direto nas previsdes do modelo, apresentando valores SHAP proximos de
zero. Isso sugere que esses fatores, isoladamente, ndo sao preditores primarios da duracéo
dos processos, podendo estar mais associados a outras variaveis interligadas no sistema

judiciario.

A partir desse resultado, considerando as 5 variaveis mais relevantes apontadas
na Figura 2.5, o gréafico da Figura 2.6 mostra a relacdo entre o impacto das varidveis no
modelo preditivo e a evolugdo temporal dos processos judiciais. O eixo horizontal
representa uma métrica associada ao tempo, enquanto o eixo vertical indica a magnitude
do impacto das variaveis no resultado do modelo. A escala de cores, variando do azul ao

rosa, representa os anos dos processos, evidenciando padrdes temporais.
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Figura 2.6 - Evolugéo do Impacto das Variaveis ao Longo do Tempo
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Fonte: elaborado pelo autor

Isso sugere que, ao longo do tempo, os fatores que influenciam a tramitacéo
processual podem ter sofrido mudancas, com um aumento do impacto das variaveis mais
recentes. 1sso pode indicar a modernizacdo do Judiciario, mudangas na composicao dos
tribunais ou alteracdes na legislacéo e nos procedimentos internos do STJ. Além disso, a
presenca de um ponto discrepante na parte inferior esquerda sugere um caso atipico, que

pode ter sido influenciado por uma variavel externa ou um erro na base de dados.
2.4.2 Discussdo dos Resultados

Os resultados obtidos na pesquisa evidenciam a capacidade das redes MLP de
capturar padrbes complexos relacionados a duracdo dos processos judiciais no Superior
Tribunal de Justica (STJ). Com um coeficiente de determinacdo (R?) de 0,9243 e um erro
absoluto médio (MAE) de 71,61 dias, o modelo demonstrou desempenho preditivo

significativo.

Esse resultado evidencia uma melhora expressiva na precisdo das previsdes em
relacdo ao uso da meédia histérica como estimativa nica, que, no caso da base analisada,
é de aproximadamente 251 dias, com um desvio padréo elevado (407 dias). Ou seja,
enguanto a média ndo considera a variabilidade e complexidade dos casos individuais, o
modelo preditivo baseado em rede neural foi capaz de adaptar-se a essas diferengas,

entregando estimativas mais personalizadas e precisas.

Portanto, esse resultado vai ao encontro dos argumentos apresentados por Kaplan
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e Haenlein (2019) e Braga et al. (2011), que destacam a alta capacidade das redes neurais
e técnicas de deep learning em lidar com conjuntos de dados complexos e néo lineares,

como a base de dados utilizada nesta pesquisa.

Da mesma forma, conforme destacado por Mayer-Schénberger e Cukier (2013),
essa diversidade e volume macico de informacdes reforca a importancia do emprego de
técnicas avancadas como deep learning, capazes de extrair padrdes latentes de dados
altamente heterogéneos.

Por outro lado, com relagédo aos achados desta pesquisa e a literatura relacionada,
0 presente trabalho tem por contribuicdo central sua originalidade metodologica.
Diferentemente de estudos anteriores, como Oliveira et al. (2022) — o qual possui maior
proximidade com o escopo deste projeto, cujo foco foi a previsdo do tempo até a primeira
decisdo judicial, a presente pesquisa inovou ao abordar a duracdo total dos processos

judiciais no STJ, desde sua entrada até sua concluséo.

Ambos os estudos, Oliveira et al. (2022) e 0 modelo desenvolvido neste trabalho,
utilizaram técnicas de aprendizado supervisionado com o objetivo de prever a duracao de
processos judiciais. Contudo, apresentam diferencas significativas quanto a base de

dados, escopo da previsao, técnicas aplicadas e desempenho dos modelos.

No que diz respeito & base de dados, Oliveira et al. (2022) trabalharam com
informagdes fornecidas pelo Tribunal Regional do Trabalho, totalizando 8 milhGes de
registros, dos quais foram identificados 333.890 processos distintos, com dados de 94
orgdos julgadores, 375.995 partes, 341.860 advogados e 208 magistrados. A variavel-
alvo foi a duracdo entre a data de inicio da deliberacdo e a data da decisdo, ou seja, 0

tempo até a primeira decis&o.

Ja o modelo proposto neste trabalho utilizou 631.437 processos judiciais baixados
do STJ entre janeiro de 2023 e junho de 2024, focando na duracédo total da tramitagéo
processual, desde o ingresso até o arquivamento do processo. Foram utilizados 50.515

processos na amostra de treinamento e validagdo, com 3.293 variaveis por processo.

Em termos metodoldgicos, Oliveira et al. aplicaram algoritmos de regressao, entre
eles MLP, Adaboost, Gradient Boosting, SVR e empilhamentos com diferentes modelos.

Os dados foram submetidos a duas técnicas de pré-processamento e divididos igualmente
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entre treino/validacdo e teste. O MLP, nesse estudo, obteve R2 de 0,664 e RMSE de 79,145
(com pré-processamento original), enquanto o Adaboost foi 0 melhor modelo, com Rz de
0,819 e RMSE de 65,152.

Por outro lado, o presente estudo empregou a técnica de rede neural Multi-Layer
Perceptron (MLP), com ajuste de hiperparametros via RandomizedSearchCV e
validacdo cruzada. O modelo atingiu um desempenho de R? = 0,9243 e MAE = 71,61
dias, o que indica excelente aderéncia aos dados e capacidade preditiva robusta,
especialmente considerando a complexidade envolvida na previsdo de todo o ciclo

processual.

No que tange a interpretabilidade, ambos os estudos utilizaram a técnica de SHAP
values para compreender o impacto das variaveis nas previsdes. Oliveira et al. destacou
que “magistrado” e “orgao julgador” foram as variaveis com maior influéncia na previsao
do tempo de decisdo. No presente trabalho, resultados semelhantes foram observados,
com o fator “Ministro” (6rgdo julgador no STJ) aparecendo entre os mais relevantes,

Ac)?

enquanto variaveis como “Ano” e “M¢&s” apresentaram menor impacto.

Esses resultados sugerem que, no contexto especifico do STJ, fatores
institucionais e processuais sao mais determinantes na duracdo dos processos do que as
sazonalidades temporais isoladas. Isso est4 alinhado com as conclusBes encontradas na
literatura sobre a aplicacdo de inteligéncia artificial em gestdo judiciaria, em que fatores
contextuais, organizacionais e institucionais geralmente superam elementos temporais
simples (MAIA FILHO; JUNQUILHO, 2018; FUX et al., 2022).

Dessa forma, a abordagem metodoldgica aqui utilizada foi substancialmente mais
complexa, pois 0 modelo precisa capturar uma série de eventos intermediérios, decisdes
administrativas e fatores processuais que extrapolam a etapa inicial de julgamento.
Portanto, a originalidade deste estudo reside justamente na sua amplitude, oferecendo
uma visdo global sobre a duracdo da tramitacdo processual, algo ainda nao

suficientemente explorado pela literatura académica recente no Brasil.

A distribuicdo assimétrica observada no grafico de dispersao e na distribuicdo de
erros, com concentracdo proxima a valores baixos, mas com significativa presenca de
erros extremos, aponta um ponto critico para melhorias futuras. Esse aspecto sugere que,

embora o0 modelo apresente boa preciséo geral, ainda ha dificuldades em lidar com casos
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atipicos ou extremos. Oliveira et al. (2022) ja alertavam sobre a necessidade de
aprofundar a compreensdo dos processos mais complexos ou atipicos, pois esses casos
frequentemente contém elementos informativos importantes que, se bem integrados ao

modelo, poderiam melhorar ainda mais seu desempenho preditivo.

Adicionalmente, os resultados demonstraram uma relacdo inversa entre o
desempenho preditivo do modelo e a duragdo do processo. Conforme ilustrado pelos
gréaficos apresentados, a eficacia do modelo diminui @ medida que o tempo de tramitacéo
dos processos aumenta, revelando dificuldades na previsdo de casos mais complexos e

longos.

Essa situacdo reforca a importancia da abordagem proposta por Haykin (2017),
ao enfatizar que a eficicia das redes neurais depende ndo apenas da quantidade, mas
também da qualidade e representatividade das variaveis utilizadas para treinar o modelo.
Isso sugere que futuras pesquisas poderiam explorar técnicas adicionais de selecdo ou

reducdo de dimensionalidade.

Por fim, esses resultados também destacam a importancia das estratégias de
inovacédo incremental no Judiciario brasileiro. Como ressaltado por Bekkers et al. (2011),
inovacOes incrementais, como o modelo aqui desenvolvido, tém maior facilidade de
aceitacdo institucional, além de serem mais facilmente assimiladas pelas equipes

administrativas e juridicas.
2.5. Conclusdo

Este estudo teve como objetivo desenvolver e validar um modelo preditivo
baseado em redes neurais artificiais, especificamente por meio da técnica Multi-Layer
Perceptron (MLP), para aprimorar a previsdao da duracdo integral da tramitagdo de
processos judiciais no Superior Tribunal de Justica (STJ). Para tanto, empregou-se uma
metodologia quantitativa exploratéria e explicativa, com otimizagdo de hiperparametros

via RandomizedSearchCV e validagéo estatistica.

Os resultados encontrados demonstraram eficacia significativa do modelo
desenvolvido, com coeficiente de determinagdo (R?) otimizado de 0,9243 e um erro
absoluto médio (MAE) de aproximadamente 71 dias, indicando alta precisdo na maioria

das previsGes realizadas. As analises com SHAP values revelaram que fatores
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institucionais, em especial a identidade dos magistrados responsaveis pelo julgamento
dos processos, desempenharam um papel preponderante na determinagéo do tempo de
tramitacdo, superando o impacto de varidveis puramente temporais, como més ou ano de

inicio do processo.

Dessa forma, este estudo respondeu afirmativamente a questdo de pesquisa
proposta, evidenciando que as técnicas de redes neurais, especialmente por meio do Deep
Learning, representam avangos substanciais em relagdo aos métodos tradicionais
baseados em médias historicas, destacando-se por capturar relacdes ndo lineares e

complexas, tipicas do contexto judiciario brasileiro.

No que concerne as contribuicGes académicas e préticas, este trabalho trouxe
avancos, primeiramente, em nivel teérico, ampliou-se 0 escopo dos estudos existentes ao
realizar previsdes para a duracdo integral dos processos judiciais, indo além das
abordagens focadas exclusivamente na previsdo da primeira decisdo judicial.
Metodologicamente, o estudo demonstrou a aplicabilidade e eficcia de técnicas
avancadas de aprendizado de maquina (MLP otimizado via RandomizedSearchCV e

analise com SHAP) no contexto judicial.

Em termos praticos e institucionais, o0 modelo proposto tem potencial para ser
integrado aos sistemas de gestdo processual do STJ, oferecendo subsidios concretos para
decisdes estratégicas, melhor alocacdo de recursos e intervencao preventiva em processos

com alta probabilidade de duracdo prolongada.

Entretanto, reconhecem-se algumas limitagcbes na pesquisa. Destacam-se
especialmente a restricdo quanto a capacidade computacional que limitou o uso integral
do conjunto de dados disponivel (apenas 10% da base original utilizada), e a dificuldade
enfrentada pelo modelo em prever com alta precisdo os casos extremos e de duracdo
excepcionalmente longa, cujas variaveis especificas podem ndo ter sido plenamente

capturadas pelo conjunto de dados empregado.

Diante dessas limitacGes, sugere-se que pesquisas futuras explorem técnicas
hibridas ou a segmentacdo prévia dos processos (por exemplo, clustering) para lidar
melhor com processos atipicos ou excepcionalmente longos. Recomenda-se ainda a
exploracdo de bases maiores de dados, com recursos computacionais mais avangados,

bem como a incluséo de variaveis adicionais que possam capturar melhor a complexidade
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processual e institucional presente nos casos mais extremos.
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3. PTT: MODELO PREDITIVO PARA PRAZOS PROCESSUAIS NO
SUPERIOR TRIBUNAL DE JUSTICA

3.1. Introducéo

O produto decorrente deste projeto € um algoritmo, construido com a utilizagéo
de técnicas de modelagem de redes neurais: o Multi-Layer Perceptron (MLP),
implementado através da biblioteca scikit-learn, na linguagem de programacéo Python,
para prever a duracdo de um processo judicial assim que ele ingressar no Superior

Tribunal de Justica (STJ), de forma originaria ou recursal.

Institucionalmente no STJ, bem como no &mbito do Poder Judiciério Brasileiro,
ndo existem solugbes em uso para a predigdo do tempo de tramitacdo de processos
judiciais com técnicas de inteligéncia artificial, conforme se observa na Pesquisa uso
de inteligéncia artificial (1A) no Poder Judiciario (CNJ; PNUD, 2023), em que pese as

recentes pesquisas que abordaram o tema.

Segundo a literatura, o processo de inovagdo pode ser incremental, com pequenas
mudangas graduais; radical, com novos produtos ou servicos ou mudangas
significativas em seu modo de oferta e producéo e, por ultimo, inovagdes sistematicas,
grandes mudancas resultantes de, por exemplo, introducdo de novas tecnologias.
(BEKKERS; EDELENBOS; STENJIN, 2011).

Nesse contexto, o PTT resultante deste projeto pode ser compreendido como
uma inovacao incremental em relacéo a préatica institucional de estimar prazos, ao passo
que representa uma inovacdo técnica mais profunda por introduzir o uso de redes

neurais para fins preditivos — abordagem ainda inédita no Poder Judiciério brasileiro.

Essa nova ferramenta analitica podera ser utilizada para refinar a gestdo
processual e auxiliar na otimizacdo da alocacdo de recursos e no planejamento
estratégico do STJ, refletindo a intersecdo entre ciéncia de dados, inteligéncia artificial
e gestdo de processos judiciais, ao possibilitar que seja demonstrada a duragéo de um
processo recém-ingresso no Tribunal, para que a Administracdo atue preventivamente

naqueles processos que tiverem uma previsdo de duracdo da sua tramitacdo longa.
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Por outro lado, a pesquisa contribui academicamente ao explorar a aplicacdo de
redes neurais para predicdo do tempo de tramitacdo de um processo judicial, um
territdrio ainda pouco explorado, apesar da inteligéncia artificial ser um assunto
relevante e que tem sido amplamente discutido no meio académico e no contexto
sociopolitico brasileiro. Além disso, ela amplia o conhecimento sobre métodos de
previsdo e andlise de dados no contexto juridico, com a utilizagdo de técnicas de
inteligéncia artificial.

Sob a 6tica social, o estudo aborda um problema atual e significativo: a eficiéncia
do sistema judiciario. Ao ampliar o conhecimento académico sobre mecanismos de
previsdo da duracdo dos processos judiciais, podera contribuir para uma justica mais
agil e efetiva, de forma a suprir a necessidade da sociedade por um sistema judiciario

mais eficaz e que atenda de forma mais célere suas demandas.

3.2. Descricéo geral do produto

3.2.1 Metodologia de Pesquisa

A pesquisa adota uma abordagem quantitativa exploratoria e explicativa, com o
objetivo de analisar padrGes e prever o tempo de tramitacdo de processos judiciais no
Superior Tribunal de Justica (STJ) por meio de aprendizado de maquina e redes neurais,
0 que permite identificar padrdes de tramitagdo processual e prever a duragdo de

processos judiciais, por meio de correlagdes ndo lineares.

Sampieri e Collado (2014) e Creswell (2021) afirmam que pesquisas
quantitativas podem ser classificadas em descritivas, correlacionais, experimentais e
exploratorias, dependendo da forma como os dados séo utilizados para responder as

perguntas da pesquisa.

No contexto deste estudo, a abordagem exploratéria permite mapear padrbes
ocultos nos dados processuais, enquanto a abordagem explicativa busca evidenciar o
grau de influéncia entre diferentes variaveis judiciais e a duracdo dos processos, para
garantir clareza na formulacdo das variaveis, replicabilidade do estudo e validade
estatistica dos resultados. Essa metodologia possibilita que o algoritmo da rede neural
treinada possa ser reaplicado e adaptado para diferentes tribunais, consolidando a
utilizacdo da inteligéncia artificial como ferramenta auxiliar na modernizagdo do

sistema judiciario.
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As variaveis foram extraidas do Painel Justica em Numeros do CNJ, disponivel
para acesso publico. A varidvel dependente do estudo é o tempo de tramitacdo do
processo (medido em dias), enquanto as variaveis independentes incluem codigo da
classe processual, codigo do 6rgdo responsavel, frequéncia de decisdes de cada
magistrado no tribunal e caracteristicas processuais associadas, ndo sendo consideradas
variaveis mediadoras ou moderadoras, pois a analise se concentra na modelagem

preditiva direta das variaveis que podem influenciar a duragcdo dos processos.

O procedimento metodoldgico empregado neste estudo estd alinhado com
pesquisas anteriores que utilizaram aprendizado de maquina para previsao de tempos
processuais e modelos estatisticos, como os trabalhos de Oliveira et al. (2022), Silva et
al. (2023) e Araujo et al. (2021). Os quais demonstram que modelos estatisticos
aplicados ao aprendizado de maquina sdo capazes de prever a tramitacdo processual

com alto grau de precisao, fornecendo subsidios para a gestdo dos tribunais.

No mesmo sentido, a Pesquisa sobre o Uso de Inteligéncia Artificial no Poder
Judiciario (CNJ, 2023) revelou que 62 tribunais brasileiros j& utilizam aprendizado de
maquina para previsao processual, sendo que 87% desses projetos aplicam abordagens
supervisionadas, como a utilizada nesta pesquisa. I1sso reforca a validade da abordagem
quantitativa exploratéria e explicativa e demonstra que o aprendizado de maquina é um

método aceito e aplicado no sistema judiciario brasileiro.

Para responder as questdes de pesquisa propostas, a metodologia foi estruturada
em trés etapas principais: coleta e tratamento dos dados, treinamento e validacdo da

rede neural e analise e interpretacdo dos resultados.

A primeira etapa consistiu na coleta e tratamento dos dados, extraidos
diretamente do Painel Justica em NUumeros do CNJ, utilizando o conjunto de bibliotecas
especificas da linguagem de programacdo python. Seguindo a metodologia similar a
utilizada por Cruz et al. (2024), foram analisados 631.437 processos baixados entre
janeiro de 2023 e junho de 2024, independentemente da data de entrada desse processo
no STJ, garantindo um conjunto de dados numericamente significativo para o
treinamento da rede neural. Essa etapa teve como principal objetivo mitigar o risco de
gue o modelo fosse treinado com dados inconsistente, ndo padronizados ou

insuficientes.
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Na segunda etapa, foi realizado o treinamento e validacdo do modelo preditivo,
utilizando uma rede neural do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), treinada por meio
de validacdo cruzada e RandomizedSearchCV para ajuste de hiperparametros. A
escolha da rede neural MLP baseia-se na literatura especializada, que destaca sua
eficiéncia na modelagem de dados complexos e na previsao de séries temporais, como
observado nos estudos de Gruginskie & Vaccaro (2018) e Mota et al. (2020).

O processo de validagdo teve como objetivo permitir, com certo grau de
confiabilidade, que o modelo tivesse capacidade de generalizacdo e evitar problemas
de sobreajuste (overfitting), de forma a possibilitar que as previsdes fossem aplicaveis

a novos processos judiciais.

Na terceira etapa, foi realizada a anlise e interpretacdo dos resultados, utilizando
as métricas estatisticas coeficiente de determinacéo (R2) e erro absoluto médio (MAE).
O Rz indica o percentual da variacdo dos dados explicada pelo modelo, enquanto o

MAE mede a diferenca média entre as previsdes e os valores reais.

Além dessa anélise estatistica, foi aplicada a técnica de SHAP values (SHapley
Additive exPlanations) para interpretar a influéncia das variaveis que possuem mais
impacto na previsao da tramitacdo processual. Os SHAP values permite quantificar a

contribuicdo individual de cada varidvel na previsdo gerada pelo modelo.

Dessa forma, a abordagem segue a metodologia utilizada por Lundberg e Lee
(2017), que propuseram os SHAP values como ferramenta para interpretar modelos de
aprendizado de maquina de forma compreensivel e explicavel. No contexto deste
estudo, essa andlise possibilita entender quais fatores mais impactaram a previsdo do
tempo de tramitagdo dos processos judiciais no STJ, dentre as variaveis utilizados para

treinamento da rede neural.
3.2.2 Coleta de Dados

Inicialmente, procedeu-se a coleta de dados, no més de agosto de 2024, através
do menu "downloads" do Painel Justica em Numeros, fornecido pelo Conselho
Nacional de Justica (CNJ), disponivel em https://painel-

estatistica.stg.cloud.cnj.jus.br/estatisticas.html. A selecdo deliberada de "STJ" no

campo "Tribunal” e de "Baixados" no campo "Indicador" foi realizada para concentrar
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a analise em processos com ciclo completo de tramitacéo, o que permite uma avaliacéo

abrangente da eficiéncia processual no ambito do STJ.

A base de dados adquirida abrange um total de 631.437 (seiscentos e trinta e um
mil e quatrocentos e trinta e sete) informacdes de processos judiciais baixados, cujo
marco temporal utilizado pelo CNJ foi a data de conclusdo nos anos de 2023 ou 2024,
independentemente do ano do inicio de sua tramitacdo, compreendendo variaveis
como: ano, més, data de inicio, data de referéncia, tribunal, nome do 6rgéo, cddigo do
orgdo, id do municipio, municipio, UF, grau, formato, procedimento, recurso
origindrio, processo, codigos de assuntos, codigos de classes, codigo da ultima classe

e nome da ultima classe.

A inclusdo de variaveis multifacetadas, como cddigos de assuntos e cédigo de
classes, permitiu explorar a complexidade e a variabilidade dos processos, aspectos
essenciais ao treinamento de um modelo preditivo com base em técnicas de deep
learning, especialmente adequado para analisar dados de alta dimensionalidade e
extrair padrdes latentes (KAPLAN e HAENLEIN, 2019; OLOWONOMI et al. 2021).

A utilizacdo de processos baixados, definidos pelo CNJ como aqueles que
alcancaram uma conclusdo dentro do sistema judiciario, seja por julgamento,
arquivamento ou outro mecanismo legal, se deve a sua capacidade de fornecer dados
completos sobre o ciclo de vida dos processos. A analise desses dados reflete a
relevancia do Big Data na otimizacdo de processos institucionais, em linha com as
transformacdes impulsionadas pela era da informacdo no setor judiciario (MAYER-
SCHONBERGER e CUKIER, 2013).

3.2.3 Preparacéo do ambiente de producéo

Para a preparacdo do ambiente de producdo do Google Colaboratory, com todas as
ferramentas necessarias para construcdo do algoritmo, foram importadas as seguintes

bibliotecas:

e Pandas: manipulacdo e andlise de dados, permitindo a criagdo, leitura e

manipulagéo de estruturas de dados como DataFrames;

e Numpy: fornece suporte para arrays e matrizes, bem como uma colecéo de

fungdes matematicas de alto desempenho;
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e Matplotlib: criacdo de graficos e visualiza¢Ges de dados;

e Scikit-learn (sklearn): biblioteca para aprendizado de méaquina que fornece

uma gama de ferramentas para modelagem, pré-processamento, validacéo e
avaliacdo de modelos, tais como:

o train_test_split: Para dividir os dados em conjuntos de treino e teste;
o MLPRegressor: modelo de rede neural supervisionada;

o RandomizedSearchCV: utilizado para otimizar os hiperparametros do
modelo;

o cross_val_score: realiza validacdo cruzada e avalia o desempenho do
modelo;

o StandardScaler: normaliza os dados e garante que todas as

caracteristicas contribuam de forma equitativa; e
o Simplelmputer: lida com valores ausentes no conjunto de dados.

e Joblib: fornece ferramentas para salvar e carregar objetos em python de forma

eficiente, especialmente objetos grandes como modelos treinados.
As importacdes mencionadas estdo demonstradas na Figura 3.1.

Figura 3.1 - Preparacdo do Ambiente de Producéao
wort pandas as pd
sklearn.model _selection import train_test split
sklearn.impute import SimpleImputer
sklearn.preprocessing import StandardScaler, OneHotEncoder
.compose import ColumnTransformer
-pipeline import Pipeline

.neural_network import MLPRegressor
-model selection import RandomizedSearchCV
.metrics import r2_score, mean_absolute_error
"t numpy as np
11 ort matplotlib.pyplot as plt
12 import joblib

Fonte: elaborado pelo autor

Considerando a necessidade de alto processamento de dados, foi necessaria a

utilizacdo de uma configuragdo mais robusta do ambiente de produgdo em nuvem do

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF



54

Google Colaboratory e mesmo assim nao foi suficiente para utilizar todo o conjunto de

dados coletados, conforme Figura 3.2.

Figura 3.2 - Capacidade de Processamento
(TPU) de back-end do Google Compute Engine em Python 3

Mostrando os recursos de 10:32 a 11:01

RAM do sistema Disco
5.1/334.6 GB 17.3 / 225.3 GB

(TPU) de back-end do Google Compute Engine em Python 3
Mostrando os recursos de 09:34 a 09:42

RAM do sistema Disco
264.4 / 334.6 GB 17.4 f 225.3 GB

Fonte: elaborado pelo autor

3.2.4 Carregamento, limpeza e preparacado dos dados

Nesta fase, foram implementadas uma série de procedimentos de carregamento,
preparacédo e limpeza dos dados, para assegurar a qualidade e a integridade do conjunto
de informacBes que serdo utilizadas para treinar a rede neural. Para as atividades de
limpeza dos dados, foram utilizadas as bibliotecas especializadas como Pandas e

Numpy.

Inicialmente, os dados foram carregados a partir de um arquivo .csv:

data = pd.read_csv(‘/content/drive/MyDrive/Mestrado/STJ_TBaix.csv',
encoding="1S0O-8859-1', delimiter=";", on_bad_lines="skip")

A escolha do encoding="ISO-8859-1" garante a correta leitura de caracteres
especiais, enquanto delimiter=";" especifica que os dados sdo separados por ponto e
virgula. O parametro on_bad_lines='skip' permite ignorar linhas problematicas e evitar

interrupcdes no carregamento.

Quanto a capacidade de processamento dos dados do ambiente de produgédo do
Google Colaboratory, considerando o limite disponibilizado de 334 GB (trezentos e
trinta e quatro gigabytes) de memoria RAM, foi definido como escopo uma amostra

aleatoria de 10% dos dados do conjunto:
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percentual = 0.10 # seleciona 10% da base de dados

X = X.sample(frac=percentual, random_state=42)

y = y[X.index] # Manter as mesmas amostras de y
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Ao longo do treinamento do algoritmo, foram consumidos aproximadamente 300

GB (trezentos gigabytes) dessa memoria. Para entender e confirmar a estrutura dos

dados carregados, foi utilizada a funcdo print(data.info()), a qual retornou o resultada

constante da Figura 3.3:

Figura 3.3 - Estrutura dos Dados

Total de linhas
Estrutura inicla

RangeIndex: &

Data columns (total 2@ co]hmns}:

#

|
@
'

1
2
3
4
5
B
7

None

Column

ingAND

Mes

Data de inmiciec
Data de Referencla
Tribunal

ReCurso

Nocme orgac

Codigo orgao
id_municipio
Municipio

UF

Grau

Formato
Procedimento
Recurso Originario
Processo

igo da Ultima classe CN

Mome da wltima clas

CN

y object(14)
MEMOry USEE ME

Non-Null Count
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Fonte: elaborado pelo autor

object

Com referéncia a estrutura dos dados, Figura 3.3, foram encontradas 20 (vinte)

colunas, com 631.437 (seiscentos e trinta e um mil e quatrocentos e trinta e sete) linhas,

cada linha corresponde a 1 (um) processo. Pontua-se que a coluna “Data de Referéncia”

corresponde a data em que 0 processo mudou seu status para “Baixado”.

Em seguida, foi feita a conversdo das colunas com datas por meio da fungéo

pd.to_datetime, para permitir a manipulagdo e o célculo de intervalos entre essas datas,

por exemplo a duragéo da tramitacao de cada processo.

Na sequéncia, apds a analise da estrutura das colunas listadas na Figura 3.3,

optou-se pela excluséo de algumas colunas que ndo continham variabilidade de dados

que fornecesse informacao util ao treinamento da rede neural:
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e Tribunal: nessa coluna consta o mesmo dado em todas as linhas “Superior

Tribunal de Justica”;
e Recurso: 99% dos processos apresentavam a situacéo “01”;
e Municipio: nessa coluna consta 0 mesmo dado em todas as linhas “Brasilia”;
e id_municipio: nessa coluna consta 0 mesmo dado em todas as linhas “743”;
e UF: nessa coluna consta o mesmo dado em todas as linhas “DF”;
e Grau: nessa coluna consta 0 mesmo dado em todas as linhas “SUP”;

e Nome da ultima classe CN: essa informacdo nédo esta disponivel no inicio da
tramitacdo do processo, 0 que a torna ineficaz para previsdo do tempo de

tramitacdo de um processo; e

e Ano e Més: suas informagdes sdo derivadas diretamente da coluna "Data de
inicio”, que j& contém os dados relevantes em um formato mais completo. A
manutengdo de colunas redundantes pode confundir o modelo e aumentar a

dimensionalidade desnecessariamente.

Com referéncia as colunas “Codigo de Assuntos” e “Cddigo de Classes”, sem
entrar no mérito do enquadramento e significado de cada cddigo, foi constatado que
alguns processos possuem associacdo com mais de um cddigo em cada uma dessas

colunas.

Por isso, essas colunas foram expandidas, utilizando o método
str.get_dummies(), para criar colunas adicionais que representam cada codigo de forma
independente, com vistas a possibilitar uma analise mais aprofundada, permitindo que

cada um seja tratado como uma caracteristica distinta no modelo preditivo.

Assim, ap6s a expansdo, as novas colunas codificadas foram concatenadas ao
DataFrame original e as colunas originais “Caodigo de Assuntos” e “Codigo de Classes”

foram removidas para evitar redundancia, Figura 3.4.
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Figura 3.4 - Expansdo dos Codigos de Assuntos e de Classes

s_assuntos_encoded = data[ ip( " split(’ ) r.get_dummies()
gos_classes_encoded = data[ 3 {r c (', =] (' str.get_dummies()

ata_expanded = pd.concat([data, codigos assuntos_encoded, codigos_classes_encoded], axis=1)

4t data_expanded.drop{columns=[ 'C E suntos', "Codig Classes'], inplace=

Fonte: elaborado pelo autor
Para calcular a duracédo do processo e armazena-la numa nova coluna, foi feito o
calculo de dias entre as duas datas presentes nas colunas “Data de Inicio” e “Data de
Referéncia”, o resultado foi armazenado numa nova coluna: “Dias até Data de

Referéncia”.

Em seguida, com intuito de obter variacbes da duracdo com base na
sazonalidade, foram extraidas novas varidveis da coluna “Data de Inicio”: ano do
inicio, més do inicio e dia da semana do inicio. Essas novas variaveis foram Uteis para
identificar padrGes temporais na duracdo dos processos e, cada uma, representa uma

nova coluna no DataFrame, Figura 3.5.
Figura 3.5 - Variaveis de Sazonalidade

a8"] - data_expanded['Data de inicic']).dt.days

e

51 data_expanded ata_expanded[ "Da "].dt.year
52 data_expanded ata_expanded[ "Dz '].dt.month
52 data_expanded[ 'D icic"] = data_expanded[ io"].dt.dayofweek

Fonte: elaborado pelo autor

Da mesma forma, para enriquecer o conjunto de dados, foi realizada a combinacao
entre as colunas “Codigo Orgdo” e “Procedimento”, criando uma coluna chamada
“Codigo drgao_Procedimento”. Para tanto, foi utilizada a fungdo astype(str), garantindo
que os valores da coluna “Codigo Orgao” sejam convertidos do formato numérico para
textual antes da concatenacéo.

Isso é importante porque, se o codigo do 6rgdo fosse um namero (por exemplo,
um inteiro), a operacdo de concatenacao ndo funcionaria corretamente. A nova coluna é
gerada ao concatenar o codigo do o6rgdo com o procedimento, separados por um
sublinhado “_”. Por exemplo, se codigo 6rgdo for “12728” e o procedimento for

“Conhecimento Criminal”, a nova coluna resultariaem “12728 ConhecimentoCriminal”.

Adicionalmente, entendeu-se como pertinente a utilizacdo da frequéncia de um
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codigo de drgdo, referente a unidade organizacéo responsavel pela decisdo de baixa do
processo, por exemplo “Presidéncia”, como uma das varidveis relevantes para

aperfeigoar o entendimento sobre a dindmica dos processos judiciais.

A frequéncia ndo so ajuda a entender a distribuicdo e a carga de trabalho, mas
também fornece informaces valiosas que podem influenciar as previsées do modelo:
6rgdos com alta frequéncia podem ter processos que séo resolvidos mais rapidamente,
enquanto 6rgdos com baixa frequéncia podem lidar com casos que exigem mais tempo

Ou recursos, por exemplo.

Por isso, com a utilizacdo da funcdo value_counts(normalize=True), foram
contadas quantas vezes cada valor aparece na coluna “Codigo orgao” e retorna a
propor¢cdo (ou frequéncia relativa) em relacdo ao total. Isso é til para entender a

distribuicdo dos dados e verificar se ha 6rgdos que aparecem com mais frequéncia.

De forma complementar, a funcdo map aplica a série de frequéncias calculadas a
cada entrada da coluna “Cddigo Orgdo”, preenchendo a nova coluna
“Frequencia_Tribunal” com os valores correspondentes. Assim, cada linha terd a
frequéncia do respectivo codigo do oOrgdo, permitindo uma analise mais rica e

contextualizada dos dados.

A criagdo das colunas “Codigo 6rgdo_Procedimento” e “Frequéncia_Tribunal”

foi implementada com demonstrado na Figura 3.6.

Figura 3.6 - Criac¢iio das Colunas “Cédigo 6rgio_Procedimento” e “Frequéncia_Tribunal”

55
56 data_expanded[ ento'] = data_expanded regao'].astype(str) + "_" + data_expanded[ 'Pro mento']
an

57 data_expanded[ '] = data_expanded[ 'Co '].map{data_expanded|"Cod 0'].value_counts(normalize=Trus})

Fonte: elaborado pelo autor

A partir deste ponto, foi feita a definicdo das variaveis preditivas (X) e a variavel
alvo (Y). As variaveis preditivas X sdo definidas removendo as colunas que ndo sao
necessarias, enquanto a variavel alvo Y é a duragdo em dias até a data de referéncia,

conforme Figura 3.7.

Figura 3.7 - Definicéo das Variaveis X e Y

data_expanded.drop(c s=["'Dias a a de ncia’, orgao”, "Pri 50", 'Data de Referencia'])

data_expanded['D

Fonte: elaborado pelo autor

Apos a definicdo das varidveis preditivas (X) e da variavel alvo (Y), foi
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selecionada uma amostra representativa dos dados, a ser utilizada para treinar o modelo.
Para isso, considerando a capacidade de processamento do ambiente de producéo, foi
selecionada uma amostragem aleatoria de aproximadamente 10% do DataFrame, o
qual passou a contar com 50.515 (cinquenta mil e quinhentos e quinze) linhas e 3.293

(trés mil e duzentos e noventa e trés) colunas.

A fungdo sample foi utilizada para realizar a amostragem, onde frac=percentual
especifica a propor¢do dos dados a ser selecionada, e random_state=42 garante a
reprodutibilidade dos resultados. A variavel Y ¢ ajustada para incluir apenas os indices
que correspondem a amostra selecionada em X. Em seguida, os dados sdo divididos em
conjuntos de treino e teste, utilizando a funcdo train_test_split. Aqui, test_size=0.2 indica
que 20% dos dados serdo reservados para teste, enquanto 80% serédo utilizados para
treinamento. O parametro random_state=42 novamente assegura que a divisdao dos

dados seja reprodutivel, Figura 3.8.
Figura 3.8 - Escolha e Divisdo da Amostra

percentual = .18
X.sample(frac=percentual, random_state-=42)

y[X.index]

Fonte: elaborado pelo autor

3.2.5 Pré-processamento dos Dados

Apbs a divisdo dos dados nas variaveis X e Y, deu-se inicio a etapa de pré-
processamento, que visa garantir que os dados estejam em um formato adequado para o
treinamento do modelo. Para isso, foram identificadas as caracteristicas numéricas e
textuais (categdricas) do conjunto de dados. As listas numeric_features e
categorical_features contém os nomes das colunas correspondentes a dados numéricos e

categoricos, respectivamente, Figura 3.9.

Figura 3.9 - Definicéo do Pipeline

78

79 numeric_features = X.select_dtypes{include=[np.number]).columns.tolist()

8@ categorical_feature X.select dtypes{include=[ "‘ocbject®]).columns.tolist()
Fonte: elaborado pelo autor
Um pré-processador é entdo definido, utilizando ColumnTransformer para aplicar
diferentes transformagdes as colunas de acordo com seu tipo, Figura 3.10.
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Figura 3.10 - Pré-Processamento

reprocessor = ColumnTransformer(

transforme
pleImputer (strategy: c_features),
neHotEncoder { handle_unkn categorical features + ["Cod

Fonte: elaborado pelo autor

No codigo apresentado na Figura 3.10, as colunas numeéricas sdo tratadas com
Simplelmputer, que substitui valores ausentes pela média da coluna e as colunas textuais
(categdricas) sdo convertidas em variaveis dummy (one-hot encoding) com
OneHotEncoder, o que é essencial para transformar dados textuais em um formato que a
maquina possa processar. O parametro handle_unknown='ignore' assegura que

categorias que ndo estavam presentes durante o treinamento ndo gerem erros.

Para exemplificar o funcionamento do One-Hot Encoding, considere a Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Dados Categdricos Originais

Codigo orgao Tribunal Procedimento
12728 Primeira Turma | Conhecimento Criminal
12728 Segunda Turma Recurso Especial
12728 Primeira Turma | Conhecimento Criminal
12580 Terceira Turma Recurso Ordinério
12580 Terceira Turma | Conhecimento Criminal

Fonte: elaborado pelo autor

Ao aplicar a funcionalidade do One-Hot Encoding, nas colunas “Tribunal” e

“Procedimento”, obtém-se a Tabela 3.2:

Tabela 3.2 - Aplicagdo do One-Hot Encoding

Procedi- | procedi- | Procedi-
Co- Tribu- . Tribu- mento_Co-
: . Tribunal_Se- ) mento_Re- | mento_Re-
digo nal_Pri- nal_Ter- nheci-
. gunda_Turma . . | cursoEs- | cursoOr-
orgao | meira_Turma ceira_Turma | mento Cri- ial o
minal pecia dinéario
12728 1 0 0 1 1 0
12728 0 1 0 0 1 0
12728 1 0 0 1 0 0
12580 0 0 1 0 0 1
12580 0 0 1 1 0 0
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Fonte: elaborado pelo autor

Como € possivel perceber, One-Hot Encoding é utilizado para transformar
variaveis textuais em um formato que pode ser processado em linguagem computacional.

Cria-se uma coluna para cada categoria, inserindo os valores numéricos 0 ou 1, na qual:
o lindica que a categoria correspondente esta presente na amostra; e
« 0indica que a categoria correspondente ndo esta presente na amostra.

3.2.6 Criacao do Pipeline e Treinamento do Modelo

O pipeline definido na Figura 3.9 é criado para integrar o0 pré-processamento e o

modelo em um dnico objeto, Figura 3.11.

Figura 3.11 - Criagdo do Pipeline

oo

pipeline = Pipeline(steps=[
sor', pPreprocessor),
: andardscaler{}},
odel®, MLPRegressor(random_state=42}

Wop =

9
9
9
9
9

i

Fonte: elaborado pelo autor
O pipeline, portanto, realiza as seguintes etapas:
1. Pré-processamento dos dados (tratamento de valores ausentes e codificacdo das
variaveis categoricas);

2. Normalizacdo dos dados numeéricos com StandardScaler, que padroniza as

caracteristicas removendo a média e escalando para a unidade de variancia; e

3. Treinamento do modelo utilizando MLPRegressor, que implementa a rede

neural do tipo Multi-Layer Perceptron.
3.2.7 Ajuste de Hiperparametros do Modelo MLP

O MLPRegressor dispde de diversos hiperparametros passiveis de serem
utilizados e ajustados conforme a especificidade do modelo a ser desenvolvido. Abaixo,
conforme documentacdo da referida biblioteca, foi elaborada a Tabela 3.3 contendo o
hiperparametro, uma breve explicacdo e o valor padrdo (default) de cada parametro

disponivel no modelo:

Tabela 3.3 - Definigdo de Hiperparamentros do MLPRegressor

Hiperparametro Descricao Padréao
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hidden_layer_sizes |NUmero de camadas ocultas e de neurdnios por camada oculta 100
Funcdo de ativacdo para a camada oculta:
identity: ativacdo no-op, Util para implementar gargalo linear, retorna f(x) =
activation X. logistic: a funcdo sigmoide logistica, retorna f(x) = 1 / (1 + exp(-X)). relu
tanh: a funcdo tan hiperbolica, retorna f(x) = tanh(x).
relu: a funcdo de unidade linear retificada, retorna f(x) = max(0, x).
O solucionador para otimizag&o de peso:
Ibfgs: um otimizador da familia de métodos quase-Newton.
solver sgd: refere-se a descida gradiente estocastica. adam
adam: refere-se a um otimizador estocastico baseado em gradiente proposto
por Kingma, Diederik e Jimmy Ba.
Forca do termo de regularizacdo L2. O termo de regularizacédo L2 é dividido
alpha R 1
pelo tamanho da amostra quando somado a perda.
Tamanho dos minilotes para otimizadores estocasticos. Se o solucionador for
batch_size 'Ibfgs', o regressor nao usara minibatch. Quando definido como “auto”, auto
batch_size=min(200, n_samples).
Cronograma de taxa de aprendizagem para atualizagdes de peso:
constant: uma taxa de aprendizagem constante.
learning_rate invscaling: d|m|nU|_ a taxa de aprendizagem a cada passo de tempo usando um constant
expoente de escala inverso.
adaptive: mantém a taxa de aprendizagem constante enquanto a perda de
treinamento continuar diminuindo.
| . . .. |Ataxa de aprendizagem inicial usada. Controla o tamanho do passo na
earning_rate_init N 1
atualizacdo dos pesos.
O expoente para escala inversa da taxa de aprendizagem. Usado na
power_t atualizacdo da taxa de aprendizagem efetiva quando o learning_rate esta 0.5
definido como 'invscaling'.
Numero méaximo de itera¢des. O solucionador itera até a convergéncia ou este
max_iter namero de iteragBes. Para solucionadores estocasticos, isso determina o 200
namero de épocas.
shuffle Se as amostras_fjeve'zm s?r emklz)aralhadas em cada iteracdo. Usado apenas TRUE
quando solver="sgd' ou ‘adam’.
Determina a geragdo de nimeros aleatérios para inicializacdo de pesos e bias,
random_state divisdo de teste de treino, e amostragem em lote. Passar um int para resultados| None
reproduziveis.
Toleréncia para a otimizac¢do. Quando a perda ou pontuacéo nao melhora pelo 1 00E-
tol menos tol em iteracBes consecutivas, a convergéncia é considerada alcancada 70 4
e 0 treinamento é interrompido.
verbose Se deve imprimir mensagens de progresso. FALSE
warm start ngnd_o de~f|n|do como True, reutiliza a solucdo da chamada anterior como FALSE
- inicializac&o.
Momentum para atualizacdo de descida gradiente. Deve estar entre 0 e 1.
momentum R 0.9
Usado somente quando solver='sgd'.
nesterovs momentum Seja para usar o impulso de Nesterov. Usado apenas quando solver='sgd' e TRUE
- momentum > 0.
early_stopping Se deve usara pal_rada~ antgupad,a para encerrar o treinamento quando a FALSE
pontuacao de validacdo nao estd melhorando.
— . A proporcdo de dados de treinamento a serem reservados como conjunto de
validation_fraction L . 0.1
- validacdo para parada antecipada. Deve estar entre 0 e 1.
Taxa de decaimento exponencial para estimativas do primeiro momento vetor
beta 1 0.9
no adam. Deve estar em [0, 1).
Taxa de decaimento exponencial para estimativas do segundo momento vetor
beta_2 999
= no adam. Deve estar em [0, 1).
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epsilon Valor para estabilidade numérica no adam. 1’%%5
. NUmero méaximo de épocas sem melhoria para interromper o treinamento.
n_iter_no_change et o : 10
Usado apenas quando solver='sgd' ou 'adam’.
max_fun Usado apenas quando solver="lbfgs'. Nimero maximo de chamadas de funcdo.| 15000

Fonte: elaborado pelo autor

A coluna “Padrdo” da Tabela 3.3 corresponde as configuragdes pré-
estabelecidas do modelo, isso significa que qualquer usuario ao desenvolver o algoritmo
ndo altere expressamente esses valores, serdo utilizados os parametros pré-estabelecidos
pelo modelo. Assim, optou-se por utilizar a configuracdo padrdo do modelo para a
maioria dos hiperparametros, exceto para os constantes na Tabela 3.4 e Figura 3.12, nos
quais foi aplicado o0 método RandomizedSearchCV, que realiza uma busca aleatéria

para encontrar as melhores combinacdes de hiperparametros.

Tabela 3.4 - Selecdo de Hiperparamentros do MLPRegressor com RandomizedSearchCV

Hiperparametro GridSearchCV Descricéo

(50), (100), (50, 50) Define o nimero e o tamanho das camadas ocultas.
hidden_layer_sizes ' Ay | VariagBes comuns incluem uma ou duas camadas
(50, 100), (100,100) .
ocultas com 50 a 100 neurdnios cada.

Forca da regularizacdo L2 para evitar overfitting.
alpha 0.001 e 0.01 Valores menores podem ser adeq_uados para dados

complexos, enquanto valores maiores ajudam a
simplificar o modelo.

A taxa de aprendizagem inicial quando solver é 'sgd'
learning_rate_init 0.001 e 0.01 ou 'adam’. Valores maiores aceleram o treinamento,
mas podem ultrapassar o minimo.

NUmero maximo de iteragdes para o treinamento
max_iter 200, 300, 500 e 1000 |convergir. Um nlimero maior permite mais ajustes,
mas aumenta o tempo de treinamento.

Fonte: elaborado pelo autor

O dicionério param_dist, Figura 3.12, linha 106, contém as variaveis a serem
testadas, como o nimero de neurbnios nas camadas ocultas, a taxa de aprendizado, a
regularizacdo L2 e o numero maximo de iteracdes. Aqui, 0 modelo é treinado com
diferentes combinacgdes de hiperparametros, utilizando validacéo cruzada (scoring='r2’)

para avaliar o desempenho de cada combinagé&o.
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Figura 3.12 - Parametriza¢do do RandomizedSearchCV

8,}, (188,), (58, 5@), (5@, 1ea), (lee, 18a)],

ons=param_dist,

state=42)

Fonte: elaborado pelo autor

Com a aplicacdo dos parametros elencados como mais precisos, a previsdo da

variavel alvo no conjunto de teste é realizada, Figura 3.13.

Figura 3.13 - Treinamento do Modelo com os Hiperpardmetros mais precisos
E
14 random_search.fit(X_train, y_train)

28 best_model = random_s .best_estimator_
23 y_pred_optimized = best_mo redict{xX test)

Fonte: elaborado pelo autor

3.2.8 Avaliacdo do Modelo

Na sequéncia, o modelo treinado foi avaliado usando o0 conjunto de teste
constantes na Tabela 3.5 e implementados com o codigo constante na Figura 3.14, para
verificar sua capacidade de generalizacdo e de prever dados novos.

Tabela 3.5 - Validacdo do Desempenho do Modelo

Métrica Descrigdo Como Funciona

Mede a propor¢do da
Coeficiente de |variacdo da variavel
Determinacdo |dependente que é previsivel a
(R?) partir das variaveis
independentes.

Varia de 0 a 1, onde 1
indica explicacdo total da
variabilidade dos dados
pela modelo.

Valores mais baixos
indicam previsdes mais
precisas, fornecendo uma
medida direta do erro
médio.
Fonte: elaborado pelo autor

Média da soma dos valores
Erro Absoluto [absolutos das diferencas
Médio (MAE) |entre previsdes e valores
reais.
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Figura 3.14 - Avaliacdo do Modelo
131
132 r2_optimized = r2_score(y_test, yv_pred cptimized)
122 mae_optimized = mean_absolute error(y_test, y_pred_optimized)

124 print{f otim {r2_optimized}")
135 print(f 'MAE Oti ado: {mae_optimized}')

Fonte: elaborado pelo autor
3.2.9 Resultados

Os resultados obtidos com o treinamento do algoritmo sugerem eficécia e
assertividade, no que diz respeito a previsdo da duracdo dos processos judiciais no
Superior Tribunal de Justica (STJ), considerando o conjunto de dados testados. A seguir,
sdo apresentadas as principais métricas de desempenho e os resultados das combinagdes
de hiperparametros testadas.

3.2.9.1. Descri¢ao da Estrutura do Conjunto de Dados

Para treinamento do modelo, foram utilizados 50.515 (cinquenta mil quinhentos
e quinze) registros, abrangendo um total de 3.293 (trés mil duzentas e noventa e trés)
colunas. Essa amostra representa aproximadamente 10% do conjunto de dados original
coletado, garantindo que o modelo pudesse ser treinado em um ambiente controlado e
manejavel, levando em consideracdo as limitagdes de capacidade de processamento do

ambiente de producéo utilizado.

As principais estatisticas descritivas da duracdo dos processos judiciais em dias

sdo apresentadas a seguir:
e Média: 251,43 dias;
e Desvio Padréo: 407,06 dias;
e 25°Percentil: 76 dias;
e Mediana (50° Percentil): 133 dias;
e 75°Percentil: 259 dias;
e Minimo: 0 dias; e

e Maéaximo: 11.221 dias.
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Essas métricas fornecem uma visdo da distribuicdo das duragdes dos processos,
indicando que a maioria dos casos é resolvida em média de cerca de 251 dias, enquanto
a minoria dos casos apresenta duracéo excepcionalmente longa.

Para ilustrar a andlise, os dados foram aplicados a Figura 3.15, constituindo um
boxplot da distribuicdo das duracdes dos processos judiciais, excluindo-se os outliers,
podendo ser interpretada a luz das estatisticas descritivas apresentadas.

Figura 3.15 - BOXPLOT Distribuicdo da Duracgdo dos Processos
Judiciais

Distribuicao das Duragdes dos Processos Judiciais (Sem Outliers)

Frequéncia

0 100 200 300 400 500
Dias até Data de Referéncia

Fonte: elaborado pelo autor

Observa-se que a mediana, situada em 133 dias, esta deslocada para a parte
inferior da caixa, confirmando que a maior parte dos processos possui uma tramitacao
relativamente curta em relacdo a média de 251,43 dias. Essa diferenca entre a mediana e
a média sugere a presenca de assimetria positiva, ou seja, um conjunto de processos com

duracdes muito superiores a mediana esta impactando a média, tornando-a mais elevada.

O intervalo interquartil (IQR), delimitado pelo 25° percentil (76 dias) e 75°
percentil (259 dias), representa a faixa onde estdo concentrados 50% dos processos
analisados. Isso significa que, na maior parte dos casos, a tramitacdo processual varia
entre cerca de dois meses e meio a oito meses e meio. Essa informagao é relevante para
modelos preditivos, pois indica que previsdes dentro desse intervalo possuem maior

probabilidade de acerto.

O desvio padrao de 407,06 dias sugere uma disperséo elevada na duracao dos

processos, indicando que hd uma grande variabilidade nos tempos de tramitacdo. Essa
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dispersdo € evidenciada pelos valores minimo de 0 dias (provavelmente relacionado a
processos que foram resolvidos imediatamente) e méaximo de 11.221 dias (o0 equivalente
a mais de 30 anos), reforgando a existéncia de um subconjunto de processos com duragéo

extremamente Ionga.

A presenca dessa assimetria positiva, com casos de tramitacdo excessivamente
longa, pode ser explicada por fatores como complexidade processual, recursos
interpostos e variagdo na carga de trabalho dos magistrados e tribunais. Esse
comportamento é fundamental para a interpretacdo dos resultados do modelo preditivo,
pois sugere que as previsdes devem considerar diferentes perfis de tramitacdo e nao

apenas a média dos dados.

Além disso, a remocao de outliers foi essencial para obter um retrato mais fiel da
distribuicdo da duracdo processual sem a interferéncia de casos extremos, permitindo uma
melhor calibracdo do modelo de previsdo e garantindo maior precisdo na estimativa do

tempo de tramitacdo dos processos no Superior Tribunal de Justiga (STJ).

3.2.9.2. Desempenho de Hiperparametros
A Tabela 3.6 resume o desempenho de cada combinacdo de hiperpardmetros
testada durante o processo de otimizacdo, ordenadas conforme o seu grau de

assertividade:

Tabela 3.6 — Desempenho das Combinac6es de Hiperparametros

Combinacéo de Hiperparametros Meédia do R? Desvio Padréo do R?

{'model__max_iter: 200, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.001, 'model__hidden_la- 0.927150 0.003116
yer_sizes": (50,), 'model__alpha": 0.001}

{'model__max_iter: 200, ‘'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.922999 0.003186
yer_sizes": (50, 100), 'model__alpha': 0.001}

{'model__max_iter: 200, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.922152 0.004866
yer_sizes": (100,), 'model__alpha": 0.001}

{'model__max_iter: 500, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.001, 'model__hidden_la- 0.915588 0.001064
yer_sizes": (100,), 'model__alpha': 0.001}

{'model__max_iter: 500, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.001, 'model__hidden_la- 0.896269 0.004947
yer_sizes": (50, 50), 'model__alpha": 0.001}
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{'model__max_iter: 500, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.001, 'model__hidden_la- 0.882373 0.005589
yer_sizes': (50, 100), 'model__alpha’: 0.001}

{'model__max_iter: 1000, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.882373 0.005589
yer_sizes": (50, 100), 'model__alpha’: 0.001}

{'model__max_iter: 500, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.882373 0.005589
yer_sizes": (50, 100), 'model__alpha’: 0.001}

{'model__max_iter: 500, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.880978 0.005060
yer_sizes": (50, 50), 'model__alpha': 0.001}

{'model__max_iter: 500, 'model__lear-
ning_rate_init: 0.01, 'model__hidden_la- 0.878742 0.006214
yer_sizes": (50, 100), 'model__alpha’: 0.01}

Fonte: elaborado pelo autor

Ap6s a realizacdo da busca por hiperparametros com o0 método

RandomizedSearchCV, os melhores hiperparametros encontrados foram:

Numero de iteracdes maximas (max_iter): 200;

o Taxa de aprendizado inicial (learning_rate_init): 0.001;

« Tamanho das camadas ocultas (hidden_layer_sizes): (50,); e
e Regularizacdo L2 (alpha): 0.001.

Esses parametros foram escolhidos com base em sua capacidade de maximizar o
desempenho do modelo, refletindo uma otimizacdo adequada para a complexidade dos
dados.

3.2.9.3. Descricao das Variaveis (Features)
Para estimar a duracdo dos processos judiciais no STJ, diversas features
(variaveis) foram utilizadas. A seguir, detalha-se cada uma delas, considerando sua

relevancia e impacto no desempenho do modelo.

A variavel “Data de Inicio do Processo” captura padrdes sazonais e tendéncias
temporais que podem influenciar a duragéo dos processos. As variaveis derivadas da data
de inicio, como “Ano_Inicio”, “Mes_Inicio” e “Dia_Semana_lInicio”, adicionam
camadas de informacdo temporal relevantes para capturar tendéncias especificas. Por

exemplo, processos iniciados em dias proximos a feriados ou em determinados dias da
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semana podem ter duracdes diferentes devido a fatores operacionais. Como essas

informacgdes estdo disponiveis no inicio do processo, seu uso é apropriado.

J& as varidveis “Codigos de Assuntos” e “Cddigos de Classes Processuais”
representam os temas juridicos abordados nos processos. Ao converter esses codigos em
varidveis dummy por meio da codificacdo one-hot, 0 modelo captura a influéncia
especifica de cada assunto e natureza na duracdo do processo. Essa granularidade é
importante, pois diferentes assuntos e naturezas processuais podem ter complexidades e

procedimentos distintos.

A variavel “Codigo do Orgéo” identifica a unidade judiciéria responsavel pelo
processo. Diferentes 6rgdos podem ter cargas de trabalho, eficiéncia e préticas
processuais variadas, influenciando o tempo de tramitacdo. Da mesma forma, a variavel
“Procedimento” permite que o modelo diferencie entre processos que, embora possam
ser da mesma classe ou assunto, seguem fluxos processuais diferentes. A codificacdo
adequada dessa variavel assegura que o modelo capture essas nuances sem introduzir

ruido desnecessario.

A criacdo da variavel combinada “Cédigo do Orgdo_Procedimento” busca
capturar interacdes especificas entre 0 6rgao e o procedimento adotado, com intuito de
revelar padrbes que ndo seriam evidentes ao considerar as variaveis isoladamente. Com
I6gica similar, a variavel “Frequéncia do Tribunal”, calculada como a proporcdo de
processos associados a cada 6rgdo julgador, tem o potencial de refletir a carga de trabalho

e a eficiéncia de cada unidade judiciéria.
3.2.9.4. Desempenho do Modelo
O desempenho do modelo foi avaliado por meio de duas métricas principais:
e R2Otimizado: 0.9243; e
e Erro Absoluto Médio (MAE): 71.61.

O valor do R2 indica que aproximadamente 92.43% da variabilidade na duragéo
dos processos judiciais pode ser explicada pelas variaveis preditivas selecionadas, o
gue demonstra uma excelente capacidade de previsdao do modelo. O MAE, por sua vez,

sugere que, em média, as previsdes do modelo estdo a cerca de 71 dias da duragéo
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real dos processos, 0 que é deve ser ponderado com cautela uma vez que a média de
duracdo dos processos encontrada no conjunto de dados foi de 259 dias, contudo,
considerando o contexto judicial, o resultado demonstra-se satisfatorio.

A partir dos resultados, foi gerado um grafico de dispersdo contendo como
variaveis a predicdo do modelo com as configuracbes otimizadas e a duracéo real dos

processos judiciais, conforme Figura 3.16.

Figura 3.16 - Grafico de Dispersao dos Resultados

Comparagao entre Duragao Real dos Processos Judiciais e Predigdes do Modelo Otimizado

7000 A

6000

5000 +

4000 -

3000 A

2000 +

Predi¢cdes do Modelo Otimizado

1000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Duragao Real

Fonte: elaborado pelo autor

Ao analisar da Figura 3.16, percebe-se que a maioria dos pontos se aproxima da
linha vermelha (duragéo real do processo), isso indica que o algoritmo tem uma boa
capacidade de prever a duracdo dos processos na maior parte dos casos. Apesar disso, ao
observar os dados em longas durac@es - especialmente acima de 3000 dias, nota-se uma
dispersdo maior dos pontos, sugerindo que o modelo pode ter dificuldades em prever com

precisdo nesses €asos.

O mesmo pode ser percebido na Figura 3.17, ao analisar a distribui¢do do erro
relativo (%) percebe-se uma distribuigdo assimétrica a direita, indicando que, na maioria
dos casos, 0 modelo apresenta erros pequenos ou moderados, concentrados em torno do

zero, o que significa que as previsdes foram, em grande parte, proximas dos valores reais.
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A distribuicdo tem um pico préximo de 0%, evidenciando que o modelo tem uma

boa acuracia na maioria das previsoes.

Figura 3.17 - Gréfico de Distribuicéo de Erros

Distribuicao do Erro Relativo (%)
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Erro Relativo (%)

Fonte: elaborado pelo autor

No entanto, observa-se uma cauda longa a direita, sugerindo que ha uma
quantidade menor, mas significativa, de casos com erros elevados. Isso indica que, para
alguns processos, 0 modelo superestima a duragdo da tramitacdo, possivelmente devido

a varidveis ndo capturadas adequadamente ou eventos atipicos no fluxo processual.

Por outro lado, a assimetria menor a esquerda indica que o modelo também
subestima a duracao de alguns processos, mas em menor grau. Isso pode estar relacionado
a caracteristicas especificas de determinados processos ou a variabilidade inerente ao
tempo de tramitagéo.

Isso também pode ser constatado na Figura 3.18, na qual exemplifica-se a analise
do desempenho do modelo em diferentes intervalos de duragdo dos processos judiciais,
indicando que a eficacia da previsdo varia conforme a extensdo temporal dos casos
analisados.

O coeficiente de determinacdo (R?), representado pelas barras azuis, apresenta
valores negativos em praticamente todos os intervalos, o que sugere que o modelo ndo
consegue explicar bem a variabilidade dos dados nesses grupos. Esse comportamento
indica que, em determinados casos, as previsdes podem ser menos precisas do que 0 uso
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da média historica dos dados.
Figura 3.18 - Desempenho do Modelo por Intervalo de Duracéo dos Processos Judiciais
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Fonte: elaborado pelo autor

10

O erro absoluto médio (MAE), representado pelas barras laranjas, cresce
conforme aumenta a duracdo do processo, sugerindo que o modelo apresenta um erro
médio mais baixo para os processos de curta duracdo e maior dificuldade para prever
corretamente 0s casos que se estendem por periodos mais longos. Nos primeiros
intervalos de duracdo, 0 MAE se mantém em niveis reduzidos, indicando que as previsoes
sdo mais confidveis nesses cenarios. No entanto, a medida que a duracdo dos processos
aumenta, 0 MAE cresce significativamente, refletindo um desempenho menos eficiente

do modelo preditivo para processos com dura¢Ges mais longas.

De forma complementar, foram extraidas duas tabelas do conjunto de dados de
teste: uma contendo as 50 melhores previsdes - Tabela 3.7, caracterizadas pelos menores
erros absolutos, e outra com as 50 piores previsdes, onde os erros absolutos sdo mais
elevados - Tabela 3.8. O erro absoluto, que mede a diferencga entre a duragéo real dos
processos judiciais e a previsdo gerada pelo modelo, é uma métrica importante, pois

fornece uma visao clara sobre a média das discrepancias entre as previsdes e os valores

reais.
Tabela 3.7 — 50 Melhores Resultados
N° Data de Inicio Data da Duracéo Real Previsdo da Erro Abso-
Baixa (dias) Duragéo (dias) luto
1 10/04/2023 30/06/2023 81 81 0
2 23/04/2024 14/05/2024 21 21 0
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Tabela 3.8 — 50 Piores Resultados

NP Data de Inicio Data da Duragéo Real = Previsdo da Du-  Erro Abso-
Baixa (dias) racao (dias) luto
1 11/04/2005 24/03/2023 6556 7 6549
2 25/04/2006 03/03/2023 6156 7 6149
3 18/10/2012 27/06/2024 4270 4 4266
4 27/02/2015 24/08/2023 3100 4 3096
5 20/02/2015 05/05/2023 2996 4 2992
6 27/09/2018 07/02/2024 1959 1 1958
7 05/09/2018 28/11/2023 1910 3 1907
8 07/10/2019 12/04/2024 1649 2 1647
9 07/11/2019 15/04/2024 1621 1 1620
10 04/07/2019 21/09/2023 1540 2 1538
11 07/10/2019 09/03/2023 1249 2 1247
12 07/07/2020 27/06/2023 1085 3 1082
13 04/02/2021 30/08/2023 937 1 936
14 22/11/2022 07/03/2023 105 980 875
15 25/01/2024 27/02/2024 33 825 792
16 13/07/2023 22/03/2024 253 956 703
17 26/05/2022 09/01/2023 228 898 670
18 15/07/2021 26/02/2024 956 313 643
19 09/09/2022 01/03/2023 173 813 640
20 16/09/2022 17/06/2024 640 1 639
21 25/09/2023 15/12/2023 81 707 626
22 10/03/2020 05/09/2023 1274 663 611
23 22/02/2023 30/05/2023 97 696 599
24 19/07/2023 13/11/2023 117 704 587
25 28/04/2022 21/11/2023 572 2 570
26 30/09/2022 12/04/2023 194 754 560
27 29/11/2023 08/03/2024 100 660 560
28 27/06/2023 27/05/2024 335 890 555
29 04/08/2023 07/11/2023 95 632 537
30 07/12/2022 16/06/2023 191 727 536
31 29/11/2022 27/02/2023 90 626 536
32 16/12/2021 18/03/2024 823 292 531
33 02/03/2023 27/03/2023 25 554 529
34 17/08/2022 23/03/2023 218 743 525
35 21/06/2023 13/12/2023 175 694 519
36 11/10/2023 06/03/2024 147 663 516
37 23/05/2023 23/08/2023 92 608 516
38 16/02/2023 18/04/2023 61 570 509
39 29/05/2023 01/09/2023 95 600 505
40 06/07/2023 17/10/2023 103 596 493
41 09/11/2022 20/03/2023 131 618 487
42 23/08/2022 23/05/2023 273 750 477
43 18/04/2023 18/05/2023 30 499 469
44 22/02/2022 03/05/2023 435 1 434
45 18/01/2022 15/03/2023 421 1 420
46 08/02/2023 20/02/2024 377 1 376
47 20/04/2023 11/04/2024 357 2 355
48 20/10/2023 14/06/2024 238 1 237
49 23/06/2023 28/09/2023 97 1 96
50 19/07/2023 11/09/2023 54 2 52

Fonte: elaborado pelo autor

As melhores previsfes, que apresentam erros absolutos reduzidos, refletem a
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eficacia do modelo em capturar a dindmica dos processos judiciais em situagcdes normais.
Por outro lado, as piores previsdes revelam casos em que o modelo falhou em oferecer
estimativas precisas, destacando a importancia de investigar esses outliers para aprimorar
a aprendizagem do algoritmo, considerando fatores adicionais que possam impactar a

duracdo dos processos.

Da mesma forma, a andlise dos resultados utilizando SHAP (SHapley Additive
exPlanations) permitiu visualizar as 5 varidveis utilizadas que mais impactaram as

previsdes do modelo, conforme Figura 3.19.

Figura 3.19 - Gréfico SHapley Additive exPlanations (SHAP)
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Fonte: elaborado pelo autor

A avaliacdo da importancia das variaveis indicou que o fator "Ministro™ exerce
uma influéncia significativa na previsdo da duracdo dos processos, com valores SHAP
elevados e bem distribuidos, sugerindo que o magistrado responsavel pelo julgamento é
um elemento determinante para a celeridade processual. Em contrapartida, variaveis
temporais, como "Ano" e "Més", demonstraram menor impacto direto nas previsdes do
modelo, apresentando valores SHAP proximos de zero. Isso sugere que esses fatores,
isoladamente, ndo sdo preditores primarios da duracéo dos processos, podendo estar mais

associados a outras variaveis interligadas no sistema judiciario.

A partir desse resultado, considerando as 5 variaveis mais relevantes apontadas
na Figura 3.19, o gréfico da Figura 3.20 mostra a relacéo entre o impacto das variaveis
no modelo preditivo e a evolugdo temporal dos processos judiciais. O eixo horizontal
representa uma métrica associada ao tempo, enquanto o eixo vertical indica a magnitude

do impacto das variaveis no resultado do modelo. A escala de cores, variando do azul ao
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rosa, representa os anos dos processos, evidenciando padrdes temporais.

Figura 3.20 - Evolugdo do Impacto das Variaveis ao Longo do
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Fonte: elaborado pelo autor

Isso sugere que, ao longo do tempo, os fatores que influenciam a tramitacéo
processual podem ter sofrido mudancgas, com um aumento do impacto das variaveis mais
recentes. Isso pode indicar a modernizacao do Judiciario, mudancas na composi¢cdo dos
tribunais ou alteracdes na legislacéo e nos procedimentos internos do STJ. Além disso, a
presenca de um ponto discrepante na parte inferior esquerda sugere um caso atipico, que

pode ter sido influenciado por uma variavel externa ou um erro na base de dados.
3.3. Limitacgdes da Pesquisa

Uma das principais limitacbes refere-se a capacidade de processamento do
ambiente de producdo, em que pese a utilizacdo de 50.515 registros, representando
aproximadamente 10% do conjunto de dados original. Embora essa amostra tenha sido
selecionada para garantir a eficiéncia do processamento, sua restricdo pode impactar a

capacidade de generalizacdo do modelo.

Por outro lado, ha varidveis que ndo foram consideradas nesta pesquisa, por ndo
estarem disponiveis na base de dados utilizadas, e que poderiam aprimorar 0 modelo. Por
exemplo, caracteristicas especificas dos processos, como a natureza do delito, a presenca
de multiplas partes envolvidas ou a complexidade juridica do caso, podem influenciar

significativamente a duragdo do processo.
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Outras variaveis, como o historico de decisdes do Ministro responsavel pelo caso
e a carga de trabalho atual desses Magistrados, bem como de sua equipe de apoio, também
séo fatores importantes que podem afetar a tramitacdo processual e, consequentemente, a
previsdo de duracdo. Além disso, a introducdo de variaveis temporais, como mudancas
na legislacéo, feriados judiciais ou recessos, poderia contribuir para uma modelagem mais

precisa, considerando 0 impacto que essas questdes tém sobre os prazos de tramitacéo.

Outro ponto a ser considerado € a influéncia de fatores externos, como crises de
saude puablica (por exemplo, a pandemia de COVID-19), que podem alterar
significativamente a dindmica do sistema judicial e a movimentacdo processual. A
inclusdo de dados sobre a interacdo entre diferentes variaveis, como o tipo de acao, o
tempo médio de resolugdo de casos semelhantes e as condi¢Bes socioecondmicas das
partes envolvidas, talvez possa fornecer um entendimento mais profundo sobre o
comportamento dos processos e permitir que 0 modelo capture nuances que nao foram

consideradas inicialmente.
3.4.  Produto Técnico Tecnoldgico

O Produto Técnico Tecnoldgico (PTT) desenvolvido neste trabalho consiste em
um modelo preditivo treinado para estimar a duracdo de processos judiciais no Superior
Tribunal de Justica (STJ), utilizando técnicas avancadas de aprendizado de méaquina,
especificamente redes neurais artificiais. A entrega deste PTT ao STJ inclui:

e algoritmo preditivo treinado (modelo_otimizado.pkl); e

e cddigo-fonte completo: scripts em python que abrangem todas as etapas do
processo, desde a preparacao dos dados até o treinamento e validacdo do modelo.

Para que o STJ possa fazer uso eficaz deste PTT, o modelo pode ser incorporado
aos seus sistemas de gestdo processual, permitindo que as previsdes sejam acessadas em
tempo real. A integragdo é facilitada pelo uso de tecnologias amplamente adotadas, como

APIs RESTful desenvolvidas em Flask ou Django.

Para previsdo da duracdo, os dados de novos processos (como datas de inicio,
cddigos de assuntos, classes processuais, entre outros) devem ser fornecidos ao modelo.
O pipeline de pré-processamento assegura que os dados estejam no formato adequado

para a previsao. Dessa forma, 0 modelo retorna a estimativa de duragdo em dias para cada
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processo.

Assim, com previsdes mais precisas, 0 STJ pode planejar melhor a distribuigédo de
processos entre ministros, juizes auxiliares e servidores; identificar gargalos e
necessidade de reforco em determinadas areas ou classes processuais; realizar o
monitoramento proativo de processos com risco de exceder prazos legais, permitindo
intervencdes tempestivas; gerenciar 0 cumprimento das metas estabelecidas pelo
Conselho Nacional de Justi¢ca (CNJ), dentre outros usos.

Quanto ao impacto social, hd a possibilidade de informar as partes envolvidas
estimativas mais realistas sobre o tempo de tramitacdo de seus processos, 0 que pode
resultar numa melhor percepgdo de eficiéncia e comprometimento do STJ com a

celeridade processual.

O STJ pode utilizar os scripts fornecidos para retreinar o modelo periodicamente,
incorporando novos dados e adaptando-se a mudangas nos procedimentos judiciais ou
legislagbes. O modelo pode ser ajustado para incluir novas variaveis ou para focar em
areas especificas de interesse do tribunal, bem como ser estendido para outros tribunais
ou instancias, adaptando o modelo as particularidades de cada contexto, dado o seu alto

potencial de replicabilidade.
3.5.  Base teorica utilizada

Inicialmente, com o intuito de demonstrar a relevancia académica deste estudo,
foi realizado um levantamento bibliométrico da literatura na base de dados SCOPUS em
fevereiro de 2024. Seguindo o método bibliométrico, o foco foi quantificar, analisar e
avaliar estudos académicos relativos a aplicacdo de redes neurais a partir do ano 2000 até
2023.
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Foram utilizadas as palavras-chaves “Machine Learning” e “Deep Learning” para
obter o quantitativo de publicacdes que possuisse uma das duas palavras-chaves e, como
resultado, foram encontrados 852.887 mil (oitocentos e cinquenta e dois mil oitocentos e
oitenta e sete) documentos, distribuidos ao longo dos anos conforme consta na Figura
3.21.

Figura 3.21 - Levantamento Bibliométrico
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Fonte: Scopus Analize (2024)
Apos refinar a busca concatenando as palavras-chaves: “Machine Learning” OR
“Deep Learning” AND “Justice” OR “Judiciary” OR “Judge”, obteve-se como

resultado 2.951 (duas mil novecentas e cinquenta e uma) publicacdes.

Assim, depreende-se, a partir do levantamento realizado, que as redes neurais, no
contexto de Deep Learning, vem sendo aplicadas para atender as diversas necessidades
humanas; tais como: seguranca da informacgdo, ciéncia médica, negécios, financas,
bancéria, seguros, mercado de acOes, geracdo de eletricidade, gestdo, industria nuclear,
exploracdo mineral, mineragédo, previsdo de qualidade, previsdo de rendimento de
colheitas, tratamento de agua e politica, dentre outros, sendo possivel visualizar essa

distribuicédo entre diferentes areas do conhecimento na Figura 3.22.
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Figura 3.22 - Publicacdes por Area do Conhecimento
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Portanto, essa analise inicial demonstra a importancia crescente e a aplicabilidade
diversificada das redes neurais em mdltiplas disciplinas. A abordagem interdisciplinar e
o volume substancial de literatura encontrada ressaltam a contribuicdo significativa que
este estudo pode proporcionar para 0 campo académico, expandindo o entendimento das
redes neurais além de suas aplicagdes tradicionais, especialmente no contexto juridico,

que é um territdrio ainda pouco explorado no Brasil.

Dessa forma, para uma compreensdo abrangente e organizada da literatura
pertinente ao estudo das redes neurais aplicadas ao contexto juridico, especialmente na
previsdo da duracdo de processos no Superior Tribunal de Justica (STJ), a revisdo de
literatura a seguir foi desenvolvida a partir de uma estruturagdo em eixos tematicos. Esta
abordagem permite uma andlise detalhada e sistematizada, cobrindo desde o0s

fundamentos teoricos até as aplicacBes praticas.

A seguir, é apresentada a Tabela 3.9 que resume 0s eixos tematicos, seus objetos

de estudo especificos, a relevancia de cada um para a pesquisa e 0s topicos abordados:

Tabela 3.9 - Eixos Tematicos

. - . Relevancia para o Topicos
Eixo Tematico | Objeto de Estudo Projeto Abordados
Compreender as ba- e Inteligéncia Artificial;
Fundamentos e ses tedricas e prati- e Aprendizado de Maquinae
Eixo 1: Inteli- | aplicacdes de so- cas para desenvolvi- Aprendizado Profundo;
géncia Artificial | lucbes de Inteli- mento de solucdes e Modelo Multi-layer Per-
géncia Artificial de Machine Lear- ceptron;
ning
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o Bibliotecas Python:
Numpy, Pandas e Scikit-
learn;
e Google Colaboratory
e Gestdo de Dados pelo Po-
. der Judiciério;
. Entender a gestéo de -
. P Como os dados ju- e Despesas com Informatica
Eixo 2: Analise L dados no contexto )
~ diciais séo coleta- | . . S e Novos Processos;
e Gestédo de Da- q juridico brasileiro
dos 0s, processados e para fundamentar o . Caso§ Pendentes e Tempo
utilizados Uso de redes neurais de Giro do Acervo; _
e Processos de Conheci-
mento e de Execucao
Inovagdo como Explorar a evolugio e Conceitos e dindmicas rela-
Eixo 3: Inova- | MOt g trapsf_o ™ | do papel da inovagéao cmnaplag I IOEED 10 =5
~ macédo econdmica, B tor Pdblico;
cao : . na modernizacgéo do
social e tecnol6- . L
: servigo publico
gica
Investigar na litera- ¢ Automacgdo no Poder Judi-
Eixo 4: Utiliza- lucdes d g ltad ciario;
a0 de 1A pelo Solugoes e IA em tra os resultados e Previsdo de prazos proces-
(;Sistema Juri- | uso pelo Sistema | obtidos com a utili- suais:
. Judiciario zacdo de 1As pelo ’
dico Sistema Judiciario e Modelos baseados em redes
neurais

Fonte: elaborado pelo autor

3.5.1 Eixo 1: Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial (I1A) € o ramo da ciéncia da computacdo que se dedica a
criar sistemas capazes de realizar tarefas que, até entdo, exigiriam inteligéncia humana
para serem executadas. Isso inclui atividades como aprender, raciocinar, reconhecer
padrdes, compreender a linguagem e tomar decis6es. Conforme destacado no Teste de
Turing, a IA busca alcancar uma funcionalidade que possa ser considerada inteligente
dentro de um contexto especifico, sendo avaliada por sua capacidade de produzir
respostas ou agdes que se alinhariam com aquelas esperadas de um ser humano sob
condicdes controladas (TURING, 1950).

Esse conceito abarca a ideia de que a IA ndo precisa emular a forma humana ou
expressar emogdes para ser considerada "inteligente”. Em vez disso, deve ser capaz de
processar informacdes, aprender com experiéncias, e responder a perguntas ou realizar
tarefas de maneira que sejam indistinguiveis das de um ser humano, quando observadas
através de uma interface que ndo revela sua natureza ndo humana, refletindo uma

abordagem funcional e pragmatica para o desenvolvimento e avaliagédo da IA.

Ampliando essa visdo, John McCarthy, em 2007, reforcou que a IA deve ser

entendida como "a ciéncia e engenharia de fazer maquinas inteligentes, especialmente

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF




82

programas de computador inteligentes”, destacando que ela ndo se limita a emular a
inteligéncia humana, mas também explora capacidades que podem ndo ser
biologicamente observaveis (MCCARTHY, 2007).

Além disso, a IA abrange diversos sub-ramos, incluindo aprendizado de maquina
(machine learning) e aprendizado profundo (deep learning), que segundo Kaplan e
Haenlein (2019, pag. 3), revelam a “capacidade do sistema para interpretar corretamente
dados externos, aprender a partir desses dados e utilizar essas aprendizagens para
atingir objetivos e tarefas especificos atraves de adaptacéo flexivel”; processamento de
linguagem natural (PLN), que permite as maquinas entender e responder em linguagem
humana; e visdo computacional, que dota as maquinas da capacidade de interpretar e

entender o mundo visual.

3.5.1.1. Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

A imensa producao de dados impulsiona o avanco de métodos de aprendizado de
maquina, que se baseiam na alimentacdo de volumosas quantidades de informacdes para
que um sistema possa adquirir conhecimento sobre uma variavel especifica ou realizar
uma tarefa. Segundo Olowonomi et al. (2021), uma interpretacdo frequente do
aprendizado de maquina sugere que se refere a habilidade de sistemas computacionais em
efetuar escolhas inteligentes sem necessidade de programacéo direta, sendo tais sistemas

fortemente influenciados pela anélise de dados.

Quanto a essa massiva utilizacdo de dados, os autores Viktor Mayer-Schénberger

e Kenneth Cukier (2013, p. 66) ressaltam a relevancia atual do Big Data:

[...] a dataficac&o representa um essencial enriquecimento da compreensdo humana. Com
a ajuda do Big Data, ndo mais veremos o mundo como uma sequéncia de acontecimentos
explicados como fendmenos naturais ou sociais, e sim como um Universo composto es-

sencialmente por informacdes. [...]

Os métodos de machine learnig podem ser agrupados em duas vertentes: com
supervisdo e sem supervisdao. Na abordagem supervisionada, os modelos computacionais
sdo desenvolvidos com base em conjuntos de dados que ja contém as respostas desejadas.
Para os modelos sob supervisdo, 0os problemas sdo categorizados em dois tipos:
classificacdo e regressdo. J& em metodos de aprendizado ndo supervisionado, 0s

algoritmos operam sem guia ou conhecimento previo das respostas exatas, aplicando-se
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primordialmente em atividades de classificacéo e identificacdo de padrfes recorrentes.

Nesse contexto, Deep Learning (aprendizado profundo), um subconjunto do
Machine Learning, faz uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs), as quais séo definidas
por Haykin (2017, p. 28) como sendo um “processador macicamente e paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao

natural para armazenar conhecimento experimental e torné-lo disponivel para o uso”.

Sua utilizacdo oferece as seguintes propriedades Uteis e capacidades (HAYKIN,
2017, p. 29 a 31):

N&o linearidade;

¢ Mapeamento de entrada e saida (aprendizagem supervisionada): envolve a modi-
ficacdo dos pesos sinapticos de uma rede neural pela aplicagdo de um conjunto
de amostras de treinamento rotuladas ou exemplos de tarefas;

e Adaptabilidade;

e Resposta a evidéncia;

¢ Informag&o contextual,

e Toleréncia a falhas;

e Implementacdo em VLSI (very-large-scale-integration);

e Uniformidade de andlise e projeto; e

¢ Analogia neurobioldgica.

Por isso, as técnicas de RNAs tém encontrado amplo uso ao demonstrar eficiéncia
na abordagem de desafios praticos através da fase inicial de aprendizado com dados

etiquetados, seguido por uma operacdo independente (KARAR et al. 2020).

Apesar de se basearem nas redes neurais do cérebro humano, que sdo formadas
por unidades de processamento trabalhando em conjunto e cujas operacdes séo definidas
pelas ligacdes entre estas unidades (WANG et al. 2021; HAYKIN, 2017; BRAGA et al.
2011), os neurbnios artificiais ainda sdo primitivos em comparagdo com aqueles
encontrados no cérebro humano (HAYKIN, 2017, p. 36).

3.5.1.2. Modelo Multi-layer Perceptron (MLP)

As RNAs sdo baseadas em redes neurais do cérebro humano, sendo compostas
por elementos denominados neurénios. McCulloch e Pitts (1943) propuseram um modelo

de neurdnio, conhecido como Neurénio de McCulloch-Pitts, uma simplificacdo altamente

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF



84

abstrata do neurdnio biologico, que o representa como um dispositivo l6gico binario
capaz de realizar uma soma ponderada das entradas e emitir uma saida com base em um
limiar. Segundo Haykin (2017, p. 39), eles foram os pioneiros na modelagem de redes

neurais.

Posteriormente, como um desdobramento do modelo de McCulloch-Pitts, Frank
Rosenblatt propos, em 1957, o conceito de Perceptron — um modelo computacional
inspirado no sistema nervoso, voltado para a aprendizagem com reforco, similar ao
aprendizado supervisionado, e capaz de realizar classificacbes binarias com base em

estimulos sensoriais.

O Perceptron é uma unidade de processamento que realiza a soma ponderada de
suas entradas sinapticas e, em seguida, aplica uma funcdo de ativacdo binaria baseada em
limiar — equivalente a uma funcdo degrau — produzindo uma saida do tipo tudo-ou-
nada. Essa simplicidade o torna adequado para tarefas de classificacdo supervisionada
com categorias bem separaveis. Como descreve o proprio Rosenblatt (1958, p. 389,
traducdo nossa), “se a soma algébrica das intensidades dos impulsos excitatorios e
inibitorios for igual ou superior ao limiar (0) da unidade A, ent3o a unidade A dispara,

novamente de forma tudo-ou-nada”.

Na sequéncia, dada a limitacdo do modelo anterior e constituindo uma evolugéo
desse conceito, foi proposto o modelo Mult Layer Perceptron (MLP) ou Perceptron
Multicamadas, o qual pode ser definido como uma rede neural, supervisionada, composta

por multiplos neurénios entre a camada de entrada e a de saida, Figura 3.23.

Figura 3.23 - Diagrama Funcionamento do Modelo MLP
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Fonte: Haykin, 2017, p. 186.

As camadas e a quantidade de neurdnios podem ser ajustadas de acordo com a
complexidade esperada da saida (RAMCHOUN et al 2016; SILVA et al 2010; BRAGA
etal 2011).

Assim, a inclusdo de uma ou mais camadas intermediarias, também conhecidas
como camadas ocultas, possibilita que a rede MLP implemente qualquer funcao continua,
superando assim a restricdo de linearidade do modelo anterior. Posto isso, um desafio
fundamental na implementacdo de redes MLP diz respeito ao treinamento das camadas

intermediarias.

Diferentemente de redes de uma Unica camada, onde a resposta desejada e o erro
de cada nodo séo claramente definidos, em uma rede MLP a determinagé&o do erro para
0s nodos das camadas intermedidrias ndo é direta. 1sso se deve a auséncia de uma resposta
desejada especifica para esses nodos, o que levanta a questdo de como seu erro deve ser
calculado (BRAGA et al 2011; HAYKIN, 2017).

Braga et al (2011) exploram essa questdo, discutindo a complexidade de avaliar o
erro em redes que utilizam funcGes de ativacdo do tipo limiar (geralmente retornam 0 ou
1, ou -1 e 1). Para superar esses desafios, ele elenca 0 método baseado em gradiente

descendente como uma estratégia viavel para o treinamento de redes MLP.

Esse método requer que as funcdes de ativacdo sejam continuas e diferenciaveis,
preferencialmente ndo-decrescentes, para que 0s erros cometidos pela rede possam ser

comunicados as camadas anteriores com precisao.

Por isso, a relevancia das redes MLP reside na sua capacidade de tratar dados nédo
linearmente separaveis, expandindo significativamente o universo de problemas que
podem ser abordados por redes neurais artificiais. A introdugdo do algoritmo back-
propagation e suas variagdes tém como objetivo aprimorar o desempenho do treinamento

dessas redes, o que evidencia a relevancia do desenvolvimento no campo das RNAS.

3.5.1.3. Scikit-learn: Machine Learning com Python

Uma abordagem para aplicar o MLP (Perceptron Multicamada) envolve o uso do
Python, especificamente através da biblioteca Scikit-learn. Essa ferramenta de
aprendizado de maquina facilita a criacdo de modelos de redes neurais artificiais para
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regressao, classificacdo e outras funcdes.

A Figura 3.24 é um exemplo de MLP com uma camada oculta, representando
graficamente um algoritmo de aprendizado supervisionado que aprende uma fungéo
fC):R™ - R treinando em um conjunto de dados, onde “m” ¢ o numero de dimensdes

para entrada e “0” ¢ o nimero de dimensdes para saida (SCIKIT-LEARN, 2024).

Figura 3.24 - MLP de uma camada oculta

Features

(%)

Output

Fonte: Scikit-Learn, 2024.

Dessa forma, a Figura 3.23 pode ser interpretada da seguinte forma:

1. Features (X): sdo os dados de entrada do neurdnio, representa um recurso
ou caracteristica que se deseja que o modelo aprenda;

2. Bias (+1): é um termo adicional na funcdo de ativacdo do neurdnio que
ajusta a saida ao longo do eixo y, pode ser pensado como uma forma de
iniciar o modelo. Mesmo se todos os recursos de entrada X fossem zero,
ainda haveria uma ativacao (ou saida) do neurdnio devido ao Bias;

3. Pesos e Somas Ponderadas: cada ligacdo entre uma entrada Xi e 0 neuré-
nio ai na camada oculta tem um peso associado. O neurénio calcula a soma
ponderada das entradas multiplicando cada recurso Xi pelo seu peso cor-

respondente e somando-os todos juntos, incluindo o Bias;
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4. Neurdnios (ai): os neurénios na camada oculta al, a2, ...,ak processam as
somas ponderadas das entradas. Cada neurdnio na camada oculta tem sua
prépria soma ponderada e aplica sua prépria funcdo de ativacdo, que pode
ser ReLU, tanh, sigmoide etc;

5. Funcéo de Ativacao (f(X)): apds calcular a soma ponderada, o neurénio
aplica uma funcdo de ativagdo ndo linear, como tanh ou ReLU. A funcéo
de ativacdo determina se e como o sinal processado pelo neurénio sera
passado adiante; e

6. Output (f(X)): a saida final f(X) do neur6nio é o resultado da funcéo de
ativagdo. Em uma MLP, essa saida seria usada como entrada para 0s neu-

rénios na préxima camada.

Segundo Pedregosa et al (2011), a biblioteca Scikit-Learn torna o machine
learning acessivel para ndo especialistas, enfatizando a facilidade de sua utilizacdo,
desempenho e consisténcia, com poucas dependéncias e distribuicdo sob a licenga de
cbdigo aberto, 0 que incentiva sua utilizacdo tanto em ambientes académicos quanto
comerciais, bem como promove uma consisténcia e uma padronizacdo nas praticas de
modelagem, contribuindo significativamente para 0 avango da pesquisa e

desenvolvimento em inteligéncia artificial.
Possui, dentre outras, as seguintes ferramentas:

e StandardScaler: utilizado na etapa de pré-processamento de dados, normaliza
as caracteristicas (features) de um conjunto de dados antes de aplica-las ao
modelo;

e train_test_split: separa de forma randémica o conjunto de dados em dois gru-
pos distintos: um para teste e outro para treinamento; e

e RandomSearchCV: ajuda a percorrer hiperparametros predefinidos e ajustar
0 estimador (modelo) em um conjunto de treinamento especifico. Ao final, sdo

apresentados os melhores parametros dentre os hiperparametros listados.

Portanto, conforme indicado pela documentagé@o do Scikit-learn, a configuragéo
de uma rede MLP ¢ viabilizada por meio do uso de um construtor, que permite a
personalizagdo de uma série de hiperpardmetros. Esses hiperpardmetros vém com valores

padréo, possibilitando a criacdo de uma rede MLP mesmo sem a especificacdo explicita

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF



88

de qualquer um deles, divide-se em dois tipos: MLPRegressor e MLPClassifier.

Por isso, é dificil estabelecer qual o melhor pardmetro para treinar o modelo.
Contudo, para ajustar os hiperparametros pode-se utilizar o método do RamdomSearchCV
e validacao cruzada. Esta funcéo ajuda a percorrer hiperparametros predefinidos e ajustar
0 estimador (modelo) em um conjunto de treinamento especifico. Ao final, séo

apresentados os melhores parametros dentre os hiperparametros listados.

Além disso, a integragdo com o Numpy, biblioteca do Python que suporta a criacéo
e manipulacdo de arrays e matrizes multidimensionais, oferece uma ampla gama de
operacdes matematicas e numéricas. Conforme destacado por Pedregosa et al. (2011), a
escolha estratégica do scikit-learn em utilizar arrays do Numpy para representacdo de
dados de entrada, garante eficiéncia e integracdo com o ecossistema de ciéncia de dados
em Python.

Esse tipo de abordagem ndo so facilita a analise e manipulacdo de grandes
volumes de dados, mas também assegura a compatibilidade com outras bibliotecas
cientificas, otimizando assim o desenvolvimento e implementacéo de modelos complexos

de aprendizado de maquina.

3.5.1.4. Numpy, Pandas e Google Colaboratory

Numpy e Pandas séo bibliotecas de anélise e manipulacdo de dados, ambas de
cddigo aberto, construidas sobre linguagem de programacdo Python (PANDAS, 2024;
NUMPY, 2024). Com as ferramentas € possivel ler arquivos em formato CSV, SQL,
XLSX, entre outros. De forma complementar, o Colab é um produto da Google que
possibilita a qualquer pessoa escrever e executar cédigo Python dos servidores em nuvem
da Google (GOOGLE, 2024).

Posto isso, a utilizacdo conjunta dessas ferramentas com o Scikit-learn permite a
aplicacdo de uma ampla gama de algoritmos de aprendizado supervisionado e néo
supervisionado. A integracdo do Scikit-learn com o Pandas e o Numpy facilita a
implementacédo de pipelines de machine learning, desde a fase de pré-processamento de
dados até a modelagem e avaliacdo de algoritmos, em um ambiente propicio a

experimentacdo e a inovacdo académica (PEDREGOSA et al. 2011).
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3.5.2 Eixo 2: Dados do Poder Judiciario Brasileiro

Nesta secdo, serdo abordados topicos referentes a gestdo de dados no Poder
Judiciério brasileiro, com base no relatério Justica em Nimeros (SALOMAO et al. 2019;
2021; 2023). A producdo de dados € inerente a funcéo jurisdicional e sua transformagéo
em informacdo é tema central na gestdo do Judiciario, tanto na circulacdo dessas

informacdes quanto na gestdo administrativa.

Por isso, a producao de dados estatisticos confidveis € a base para o planejamento
estratégico e 0 monitoramento de a¢des voltadas a melhoria da prestacéo jurisdicional,
bem como reforca que a existéncia e a publicidade desses dados permitem ao publico
compreender as atividades do Judiciario, que os 6rgdos de cupula monitorem seu
desempenho e que o governo promova politicas publicas de reforma (OLIVEIRA;
CUNHA, 2020).

Sobre o0 assunto, a Estratégia Brasileira de Inteligéncia Artificial (EBIA) ressalta
a importancia dos dados abertos, os quais fomentam o desenvolvimento de aplicacdes e
solugdes, gerando beneficios econdmicos ao setor publico e & economia como um todo,
que possibilitam a tomada de decisdo baseada em evidéncias, com beneficios
significantes e transversais, na medida em que atingem areas inicialmente ndo previstas
(MCTI, 2021, p.44).

Assim, um dos marcos na transformacao da gestdo de dados no Poder Judiciario
brasileiro, foi a implementagdo do sistema DataJud. Este sistema proporciona uma
abordagem unificada e automatizada para a coleta e processamento de dados processuais,
que, até entdo, dependiam de métodos manuais suscetiveis a erros, podendo ser acessados
por meio do Painel de Estatisticas do DataJud, uma ferramenta publica que permite o

acesso dindmico as informagdes processuais.

3.5.2.1. Despesas com Informatica e Novos Processos

A evolugdo das despesas com informatica no Poder Judiciério brasileiro,
conforme ilustrado nos dados constantes do relatério Justica em Nimeros (SALOMAO
et al., 2023), revela um aumento significativo de gastos até o ano de 2015, seguido de
uma estabilizacdo e posteriormente uma recuperacdo moderada (Figura 3.25).
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Figura 3.25 - Série Historica da Despesa com Informatica e com Capital
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Fonte: SALOMAO et al. 2023.

Com relacdo ao volume de processos, houve um aumento dos casos novos
origindrios em 2022, destacando-se também no contexto de aceleracdo digital,
desencadeado pelas necessidades impostas pela pandemia de COVID-19. A digitalizacéo
forcada, resultante das medidas de isolamento, impulsionou a utilizacdo de sistemas
eletrbnicos para a tramitacdo processual, o que pode ter contribuido para o crescimento
na entrada de novos casos (Figura 3.26).

Figura 3.26 - Série Historica dos Casos Novos e Processos Baixados
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Fonte: SALOMAO et al. 2023

A andlise cruzada dos dados financeiros e processuais do Judiciario brasileiro
sugere uma correlacéo entre o investimento em tecnologia da informag&o e o0 manejo do

acervo processual. O periodo subsequente a pandemia evidenciou uma retomada nos
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gastos com informatica, alinhando-se com o incremento nos casos NOVOS Originarios.

3.5.2.2. Casos Pendentes e Tempo de Giro do Acervo

Os casos pendentes no Judiciario brasileiro, definidos como processos que foram
iniciados e nunca concluidos ou que foram reativados apds uma baixa inicial, representam
uma medida critica do acimulo processual enfrentado pelo sistema. A analise da Figura
3.27 indica um crescimento constante nos casos pendentes ao longo dos anos, culminando
em um total expressivo de 81,4 milhdes em 2022. Este volume reflete ndo apenas os
desafios operacionais do judiciario, mas também a necessidade de estratégias efetivas de

gestdo de casos para lidar com o crescente backlog processual.

Figura 3.27 - Série histérica dos casos pendentes

Fonte: SALOMAO et al. 2023
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O indicador “Tempo de Giro do Acervo” emerge como um indicador chave para

——
——

compreender a eficiéncia do Judiciario na resolucdo de casos pendentes. Este indicador,
que reflete o tempo necessario para liquidar o acervo existente mantendo a produtividade
atual, varia entre os ramos da justica. Enquanto na Justica Estadual e Federal s&o
necessarios quase trés anos para zerar 0 acervo, na Justica do Trabalho e nos Tribunais

Superiores esse tempo é substancialmente menor (Figura 3.28).
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Figura 3.28 - Tempo de Giro do Acervo por Tribunal
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Fonte: SALOMAO et al. 2023

3.5.2.3. Processos de Conhecimento e de Execucéo

As Figuras 3.29 e 3.30 indicam um aumento consistente nos casos novos de
conhecimento até 2019, seguido por uma diminui¢do em 2020 e um pico subsequente em
2021, sugerindo uma influéncia direta da pandemia na litigiosidade. A fase de execucéo,
notoriamente mais morosa, também reflete essa tendéncia, embora de forma mais gradual.
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Figura 3.30 - Série Historica dos Casos Novos e Baixados nas Fases de Conhecimento e
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Fonte: SALOMAO et al. 2023

Figura 3.29 - Série Historica dos Casos Pendentes nas Fases de Conhecimento e
Execucéo
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Fonte: SALOMAO et al 2023

O numero de casos baixados, tanto de conhecimento quanto de execucdo, mostrou
flutuacdes ao longo dos anos, com um declinio notavel nos casos de conhecimento apos

2019, possivelmente devido ao aumento da complexidade e da quantidade de casos.

O grafico da Figura 3.30 demonstra que 0s casos pendentes de execugdo se
mantiveram consistentemente superiores aos de conhecimento durante todo o periodo
observado, de 2009 a 2022. Observa-se uma tendéncia de crescimento continuo e estavel

nos casos pendentes de execucdo, sem grandes oscilacGes, indicando um volume sempre
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maior em comparagdo aos pendentes de conhecimento.

3.5.3 Eixo 3: Inovagédo

O conceito de inovagdo remete a antiguidade, conforme SCHWAB (2016), a
inovacdo inicialmente estava ligada a introducdo de novas ideias ou méetodos,
especialmente no contexto de mudancas sociais e culturais significativas. Nesse periodo,
a inovacdo era vista como uma forma de questionar tradicdes e propor estratégias de
reforma globais e disruptivas (CAVALCANTE; CAMOES, 2017).

Com o advento da Primeira Revolugdo Industrial no século XVIII, a inovagdo
passou a ser diretamente associada ao progresso tecnolégico. Sequndo SCHWAB (2016),
invencBes como a maquina a vapor nao apenas transformaram processos produtivos, mas
também reconfiguraram estruturas sociais e econdmicas. Essa fase marcou o inicio de

uma visdo mais instrumental e econdmica da inovagéo.

Durante o século XX, especialmente apds a Segunda Revolucdo Industrial, a
inovacdo tornou-se sindnimo de eficiéncia e competitividade. Ja nas décadas de 1960 a
1990, a chamada Terceira Revolucdo Industrial introduziu a computacdo, a automacao e
as telecomunicacdes, expandindo o alcance e a velocidade da inovagéo. Schwab (2016)
ressalta que, nesse periodo, a inovacdo deixou de ser exclusiva do setor produtivo e

passou a transformar servigcos, comunicacao e relagfes sociais.

A Quarta Revolucdo Industrial marca uma convergéncia entre os mundos fisico,
digital e bioldgico. Tecnologias como inteligéncia artificial, blockchain e biotecnologia
ampliaram a complexidade e os impactos da inovacao, que agora molda desde padrdes de

consumo até sistemas de governanca (SCHWAB, 2016).

Conforme Cavalcante e Camdes (2017), o conceito de inovagdo evoluiu para
incluir dimensdes sociais e organizacionais, além da tecnologia. Isso reflete uma visao
mais ampla, em que a inovacao nédo se restringe a avangos técnicos, mas tambem envolve

praticas que promovem incluséo, sustentabilidade e resolucdo de problemas coletivos.

Embora historicamente associada ao setor privado, a inovac¢do ganhou relevancia
no setor publico, onde busca-se aumentar a eficiéncia e melhorar servigos para a
sociedade. Cavalcante e Camdes (2017) destacam que a inovacdo publica é

frequentemente impulsionada por crises e demandas sociais, como nas areas de saude e
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educacéo.

Segundo BEKKERS et al (2011), a inovagdo é o principal motor da mudanca
econdmica, constituindo-se numa condigdo necessaria para a criagdo de uma economia
competitiva, na qual pressupfe-se um ambiente institucional onde empresas,
organizacbes ndo governamentais e governos possam aprender, desenvolver e

compartilhar conhecimentos avangados.

No cenario atual, a inovagdo é cada vez mais vista como resultado de esforgos
colaborativos. Cavalcante e Camdes (2017) discutem a triplice hélice, modelo que integra
governo, empresas e academia para fomentar ambientes de inovacdo. Essa abordagem
reflete uma mudanca cultural em que a inovacao é cocriada, e ndo apenas desenvolvida

de forma isolada ou como processo natural da evolugdo humana.

Por isso, 0 conceito de inovacdo estd intrinsecamente ligado a transformacao
digital e a ética. Cavalcante e Camdes (2017) apontam que, enquanto as tecnologias
digitais continuam redefinindo o0 mundo, é fundamental garantir que os beneficios sejam
amplamente distribuidos, evitando desigualdades e exclusdes, consolidando-se como um

processo continuo e orientado para o bem-estar coletivo.

Para que as economias inovadoras prosperem, € essencial que o setor publico
também se transforme em um setor inovador, apto a enfrentar uma série de desafios
sociais, como a melhoria do sistema educacional, o combate & criminalidade, a
revitalizacdo de cidades e regides social e economicamente desfavorecidas, 0 avango de
uma economia sustentavel ou a criacdo de infraestruturas de transito eficientes e sem

congestionamentos.

Ao abordar esses desafios, 0s governos séo levados a repensar sua organizacao
interna e sua estrutura de gestdo. Dessa forma, um setor econdmico competitivo depende
igualmente de um setor puablico inovador, uma vez que ambos sao interligados e
interdependentes. (BEKKERS; EDELENBQOS; STEIJIN, 2011).

A necessidade de inovacao publica pode ser definida como a busca de novas ideias
e conceitos, tecnologias, técnicas e métodos, formas, sistemas e procedimentos para criar
interacOes significativas entre o0 governo e a sociedade, a fim de lidar com uma série de

problemas sociais, constituindo-se como uma condi¢ao necessaria para a modernizagao
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do governo, a fim de enfrentar novos desafios societais (BEKKERS; EDELENBOS;
STENIN, 2011, p. 4 e 10).

Observa-se que as estratégias de reforma globais parecem ter sido superadas, com
foco voltado para pequenas alteracdes na administracdo publica, que proporcionam
resultados em curto prazo e com custos transacionais reduzidos. Essa abordagem reflete
a necessidade de adaptacGes ageis e eficientes diante de demandas emergentes. Contudo,
essas iniciativas enfrentam limitacbes impostas pelo aumento das expectativas dos
cidadados, pela complexidade dos problemas e por restricdes or¢camentarias, exigindo
estratégias cada vez mais inovadoras e sustentaveis (CAVALCANTE; CAMOES, 2017).

As agéncias do setor publico frequentemente produzem ou adotam iniciativas em
resposta as constantes mudancas econdmicas, politicas, sociais e tecnoldgicas,
caracteristicas de um mundo mais globalizado e interconectado. Nesse contexto,
apresenta-se como uma construcdo multidimensional, variando conforme tipos, objetivos,
resultados e fases envolvidas. Ac¢Bes que visam eficacia e eficiéncia ndo apenas
contribuem para melhorar a qualidade e a eficiéncia dos servicos publicos, mas também
podem resultar em maior satisfacdo dos cidaddos (CAVALCANTE; CAMOES, 2017;
MCTI, 2021, p. 52).

Em contraponto, segundo FREITAS e MEDEIROS (2015) a inovacdo que é
constituida por artefatos ndo legitimados pela organizagdo como usuais ou “normais” em
praticas comuns, tende a ser recepcionada por atitudes, em relacdo a inovacdo, com uma
tendéncia a ver praticas incomuns como quase inaceitaveis, resultando assim em pressdes

sociais contra Sseu uso.

O uso mais intenso e inovador das tecnologias em rede ajuda as administragdes
publicas a modernizarem suas estruturas e funcdes para melhorar seu desempenho global,
como o fortalecimento dos processos de governanca eletrénica para promover maior
transparéncia, responsabilizacdo e compromissos entre o governo e os seus cidadaos. Os
governos devem também se adaptar ao fato de que o poder também estd passando dos
atores estatais para os ndo estatais e de institui¢ces estabelecidas para redes mais abertas.
As novas tecnologias e 0s agrupamentos sociais e interag0es que elas promovem
permitem que praticamente qualquer pessoa exerca influéncia de maneira que teria sido

inconcebivel ha apenas alguns anos (SCHWAB, 2016, p. 75).
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A capacidade de adaptacdo dos governos ird determinar sua sobrevivéncia. Eles

resistirdo se abracarem um mundo de mudangas exponencialmente disruptivas e se

submeterem suas estruturas aos niveis de transparéncia e eficiéncia que podem ajuda-los

a manter suas vantagens competitivas (SCHWAB, 2016, p. 76).

Por fim, conforme proposto por BEKKERS et al (2011, p. 10), as inovacdes

publicas podem ser classificadas da seguinte forma:

InovacOes de produtos ou servigos: focadas na criagdo de novos servicos ou

produtos publicos;

Inovacdes tecnoldgicas: surgem através da criacdo e utilizacdo de novas
tecnologias, como a utilizacdo de dispositivos de mensagens de texto e de

radiodifusdo celular para alertar os cidaddos em caso de emergéncia;

InovacBes de processos: focadas na melhoria da qualidade e eficiéncia dos
processos de negocios internos e externos, como o redesenho de processos de

prestacdo de servicos como a apuracéo digital de impostos;

Inovagdes organizacionais e de gestdo: focadas na criacdo de novas formas
organizacionais, na introducdo de novos métodos e técnicas de gestdo e em novos

métodos de trabalho;

Inovacgdes conceituais: ocorrem em relacdo a introdugdo de novos conceitos,
quadros de referéncia ou mesmo novos paradigmas que ajudam a ressignificar a

natureza de problemas especificos, bem como suas possiveis solugdes;

Inovacdes de governanca: sao direcionadas ao desenvolvimento de novas formas
e processos de governanca para resolver problemas sociais especificos, como as
praticas de governanca que tentam melhorar as capacidades de autorregulacédo e

auto-organizacao das redes de politicas;

Inovacgdes institucionais: transformac6es fundamentais nas relagdes institucionais
entre organizagdes, instituicbes e outros atores do setor publico e, mais

especificamente, da administragéo publica.
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3.5.4 Eixo 4: Utilizacao de solucgdes de 1A pelo Sistema Juridico

A aplicacdo da Inteligéncia Artificial (IA) na gestdo do Poder Judiciério tem
demonstrado avangos significativos na eficiéncia e transparéncia processual. O uso de
modelos de aprendizado de maquina e redes neurais possibilita uma abordagem preditiva,
permitindo que tribunais otimizem a alocacdo de recursos e antecipem gargalos na
tramitacdo dos processos. Estudos exploram a utilizagdo da IA para prever prazos
processuais, automatizar analises juridicas e facilitar a tomada de deciséo por magistrados

e servidores.

O CNJ, por meio da Pesquisa sobre o Uso de Inteligéncia Artificial no Poder
Judiciario (2023), revelou que 62 tribunais j& possuem projetos de IA em
desenvolvimento, sendo que 63 estdo em producdo e 46 ainda em fase de implementacéo.
A Justica Estadual lidera em nimero de projetos (48,6%), seguida pela Eleitoral (16,4%)
e pela Justica do Trabalho (14,3%). A pesquisa também destacou que as principais
aplicacdes da IA no Judiciario incluem classificacdo de texto (49,3%), busca semantica
(21,4%) e deteccdo de similaridade textual (35%), demonstrando a relevancia da IA para

automatizacao de processos judiciais.

3.5.4.1. Modelos Preditivos para a Duracéo de Processos

A previsibilidade processual € um dos principais desafios do Judiciario. Oliveira
et al. (2022) propuseram um modelo baseado em aprendizado de maquina para prever a
duracdo de julgamentos no Tribunal Regional do Trabalho da 5% Regido (TRT-5).
Utilizando uma base de dados de mais de 330.000 processos, 0s autores avaliaram sete
técnicas de aprendizado de maqguina, sendo o modelo Adaboost 0 mais eficaz, com um

coeficiente de determinacéo (R?) de 0,819.

Essa pesquisa destacou que magistrados e Orgdos julgadores sdo variaveis
determinantes na previsao da duragéo dos processos, indicando que o comportamento dos

juizes influencia diretamente na celeridade judicial.

O impacto do uso de redes neurais também foi evidenciado por Silva et al. (2023),
que analisaram modelos BIiLSTM e mecanismos de autoatengdo para prever o tempo
restante até a conclusdo de processos. O estudo demonstrou que essas abordagens
superaram métodos tradicionais, como regressao linear e Random Forest, sugerindo que

arquiteturas de aprendizado profundo s&o mais eficazes na identificagdo de padrdes
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processuais.

A pesquisa do CNJ (2023) revelou que 87 tribunais utilizam aprendizado
supervisionado, enquanto outros 27,1% utilizam aprendizado ndo supervisionado. Entre
0s modelos mais utilizados, as redes neurais sdo predominantes (56,4%), seguidas por
arvores de decisdo e florestas aleatdrias (21,1%). Esses achados reforcam que técnicas
avancadas de aprendizado profundo estdo sendo cada vez mais aplicadas na tramitagéo
processual.

3.5.4.2. Aplicacdes da IA na Triagem e Classificacdo de Processos

Além da previsdo de prazos, a IA tem sido empregada na classificacdo e triagem
automatica de processos judiciais. O Projeto Victor, implementado pelo Supremo
Tribunal Federal (STF) em parceria com a Universidade de Brasilia (UnB), utiliza redes
neurais para identificar processos com repercussao geral, reduzindo drasticamente o

tempo de analise dos recursos extraordinarios.

Antes do Projeto Victor, a triagem manual desses processos levava cerca de 40 a
60 minutos; com a IA, esse tempo foi reduzido para apenas 5 segundos, otimizando a
gestdo processual e permitindo que os magistrados foquem em atividades de maior
complexidade (ANDRADE et al., 2021; DAL PONT et al.,, 2021; MAIA FILHO;
JUNQUILHO, 2018).

De forma similar, Castro Junior et al. (2020) apresentaram a ferramenta Berna,
um modelo baseado em Processamento de Linguagem Natural (PLN) e aprendizado por
similaridade para identificar peticdes iniciais com fatos e teses juridicas semelhantes. A
implementacdo desse sistema no Judiciario de Goias resultou em uma precisdo de 96%,

facilitando a vinculagéo de processos repetitivos e a gestdo de precedentes.

O RAFA 2030, estudado por Fux et al. (2022), foi desenvolvido para classificar
automaticamente processos segundo os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel
(ODS) da ONU. Utilizando aprendizado de maqguina e PLN, a ferramenta obteve alta
acuracia na classificacdo de processos, permitindo uma melhor gestdo processual e

priorizacdo de julgamentos.

Além disso, Mota et al. (2020) investigaram o uso de redes neurais convolucionais

multimodais para classificacdo de paginas de processos judiciais, combinando
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informacdes textuais e visuais para segmentacdo automatica de documentos. Essa
abordagem pode contribuir significativamente para a automacéo da gestdo documental no

Judiciario.
3.5.4.3. Impacto da IA na Uniformizacéo e Aplicacdo de Precedentes

A aplicacdo da IA para garantir a uniformidade na observancia de precedentes
também tem sido explorada. Sabo e Rover (2020) investigaram como o aprendizado de
maquina pode auxiliar na aplicacdo do sistema de precedentes do Codigo de Processo
Civil de 2015 (CPC/2015).

O estudo revelou que muitos tribunais ainda enfrentam dificuldades na
identificacdo e aplicacdo de precedentes vinculantes, levando a necessidade de
reclamacgdes ao Superior Tribunal de Justica (STJ) para garantir a uniformizacao

jurisprudencial.

Macohin (2019) analisou a jurisprudéncia do Conselho Nacional de Justica (CNJ)
utilizando redes complexas. O estudo demonstrou que a métrica de centralidade de
autovetor pode ser aplicada para identificar precedentes mais influentes, permitindo que

tribunais priorizem decisOes relevantes e aprimorem a consisténcia dos julgamentos.

A pesquisa do CNJ (2023) mostrou que tribunais ja utilizam IA para
recomendacdo de precedentes, com 23,1% dos projetos focados em reconhecimento de
entidades juridicas e classificacdo de jurisprudéncia. Contudo, um dos desafios
levantados pela pesquisa foi a falta de padronizacéo entre tribunais, uma vez que cada
instituicdo desenvolve solucdes préprias, muitas vezes sem integracdo com 0s sistemas
eletrbnicos nacionais, como o Processo Judicial Eletrénico (PJe). Apenas 36,4% dos
projetos declararam integracdo com o PJe, indicando um problema de interoperabilidade
e compartilhnamento de informac6es juridicas entre diferentes érgaos.

3.6. Relevancia do Produto

3.6.1 Complexidade e Aderéncia

O Produto Técnico Tecnologico (PTT) desenvolvido neste trabalho representa um
alto nivel de complexidade técnica e computacional. A construgdo de um modelo
preditivo baseado em redes neurais artificiais para estimar a duracdo dos processos

judiciais no Superior Tribunal de Justica (STJ), baseou-se inicialmente no tratamento e
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na preparacdo de um extenso conjunto de dados, composto por 631.437 (seiscentos e
trinta e um mil e quatrocentos e trinta e sete mil) registros de processos judiciais baixados
no STJ.

Desse total, 50.515 (cinquenta mil e quinhentos e quinze mil) registros e 3.293
(trés mil e duzentos e noventa e trés) caracteristicas (features). Esse volume de dados
exigiu conhecimento técnico para manipulacdo e pré-processamento, incluindo
imputacdo de valores ausentes, codificacdo de variaveis categoéricas e normalizacao

desses dados.

A implementacdo do modelo de rede neural Multilayer Perceptron
(MLPRegressor) demandou a otimizagdo de hiperpardmetros, como o numero de
neurbnios na camada oculta, a taxa de aprendizado e a regularizacdo. O uso do método
RandomizedSearchCV permitiu a exploracdo da variabilidade dos hiperparametros
disponiveis. Além disso, cada neurbnio processou aproximadamente 33,2 bilhdes de

entradas ao longo de 200 iteracdes, evidenciando a magnitude computacional envolvida.

Quanto a aderéncia do PTT as areas de concentracdo e linhas de atuacdo deste
programa de pos-graduacao, esta pesquisa alinha-se diretamente com varias das linhas de
pesquisa propostas. O PTT contribui para a Gestao e governanca baseada em evidéncias,
ao utilizar dados concretos e analises criteriosas para melhorar a tomada de decisdes
judiciais. A incorporacdo de técnicas avancadas de aprendizado de maquina reflete as
Politicas de governanca digital e algoritmica, demonstrando como algoritmos podem

otimizar processos publicos.

Além disso, o modelo esta intimamente relacionado ao Desenvolvimento e
transferéncia de instrumentos e tecnologias de gestdo e governanga, fornecendo uma
ferramenta inovadora que pode ser adotada por outras instituicdes. Ao promover maior
eficiéncia e transparéncia no sistema judicial, o PTT também aborda a Accountability e

governanca corporativa no poder judiciario.

Dessa forma, o trabalho evidencia uma forte aderéncia as areas de concentracéo e
linhas de atuacdo do programa, integrando inovagdo tecnolégica com préticas de

governanca e gestao publica.
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3.6.2 Potencial inovador

O PTT possui um elevado potencial inovador, caracterizado pela introducéo de
um modelo preditivo baseado em redes neurais artificiais no contexto do sistema
judiciério brasileiro. Tradicionalmente, a previsdo da duragéo de processos judiciais tem
sido um desafio devido a complexidade e a variedade de fatores que influenciam o tempo
de tramitacdo. A aplicacdo de aprendizado de méaquina, especialmente redes neurais,
representa uma abordagem nova e tecnologicamente aprimorada em relacdo aos métodos

anteriormente utilizados.

A inovacao esta presente tanto no desenvolvimento técnico quanto na aplicacao
pratica. O modelo alcangou um coeficiente de determinacdo (R2) de 0,9243, indicando
que é capaz de explicar aproximadamente 92,43% da variabilidade na duracdo dos
processos judiciais. Além disso, o conhecimento gerado € fruto da pesquisa original deste
discente, atendendo ao critério de uso intensivo de conhecimento inovador estabelecido
pela CAPES.

3.6.3 Aplicabilidade

A aplicabilidade do PTT é ampla e apresenta tanto potencial quanto realizacdo
pratica. Em termos de aplicabilidade potencial, o0 modelo foi desenvolvido utilizando
linguagens e bibliotecas amplamente adotadas, como Python, Scikit-learn, NumPy e
Pandas, facilitando sua integracdo nos sistemas existentes do STJ. A modularidade do
cbdigo e a documentacdo detalhada permitem que o modelo seja adaptado e expandido
conforme necessario, inclusive para outros tribunais ou 6rgaos que desejem implementar

solugdes similares.

Quanto a aplicabilidade realizada, o modelo foi testado com sucesso em um
ambiente controlado, demonstrando sua viabilidade técnica. A integracdo do modelo aos
sistemas do STJ pode ser realizada sem grandes dificuldades, gracas ao uso de tecnologias
compativeis e a disponibilizacdo de scripts de implantagdo. A facilidade de uso é
reforgada pela incluséo de pipelines automatizados para pré-processamento dos dados e
pela capacidade de atualizagdo continua do modelo com novos dados, garantindo sua

relevancia ao longo do tempo.

3.6.4 Impacto Potencial.

O impacto potencial do PTT ¢ significativo, tanto para o STJ quanto para outras
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organizagOes do sistema judiciario. Em termos de impacto potencial, 0 modelo aborda
uma questdo de alta relevancia: a necessidade de otimizar a gestdo dos processos judiciais
e reduzir a morosidade do sistema. Ao fornecer previsdes precisas sobre a duragdo dos
processos, 0 PTT permite que o STJ e outros tribunais melhorem o planejamento

estratégico, a alocagéo de recursos e a transparéncia com o publico.

Outras organizac¢Ges podem se beneficiar do PTT ao adapta-lo para suas proprias
necessidades. Por exemplo, tribunais regionais e estaduais podem utilizar o modelo como
base para desenvolver suas proprias solugdes preditivas, promovendo a eficiéncia em
diferentes niveis do sistema judiciario. A metodologia e as técnicas empregadas podem
servir de referéncia para projetos futuros, estimulando a inovagédo e a modernizacdo em

todo o setor.

Em termos de impacto realizado, embora o PTT ainda ndo tenha sido
implementado operacionalmente no STJ, o0s resultados obtidos durante o
desenvolvimento indicam melhorias potenciais significativas. A capacidade de prever a
duracgéo dos processos com alto grau de preciséo pode levar a melhorias sociais, como o
aumento da confianca publica no sistema judiciario, e econémicas, como a reducédo de
custos operacionais associados a atrasos e ineficiéncias. Além disso, o PTT contribui para
a disseminacdo de préticas inovadoras no ambiente juridico, incentivando uma cultura de

melhoria continua e uso inteligente da tecnologia em prol da justica.

3.6.5 Documentos comprobatorios e evidéncias.

Para atender as exigéncias do Comité da area interdisciplinar da CAPES e
assegurar a adequada classificacdo do Produto Técnico Tecnolégico (PTT), foram
reunidos documentos comprobatorios que evidenciam o desenvolvimento, a aplicagdo e
o0 potencial impacto do modelo preditivo para estimar a duragcdo dos processos judiciais

no Superior Tribunal de Justica (STJ):
e Cadigo-Fonte completo do modelo; e
e Descricdo Detalhada do Produto Técnico Tecnoldgico (vide Cap. 3).

Salienta-se que foram utilizados dados publicos, respeitando as diretrizes éticas e
legais aplicaveis. A origem dos dados e 0 processo de coleta estdo descritos no trabalho.

Da mesma forma, a metodologia seguida estd documentada de forma detalhada,

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF



104

permitindo a replicacéo e validagao por outros pesquisadores ou institui¢des interessadas.

O cddigo-fonte, a base de dados em CSV e modelo treinado em .pkl, utilizados
como base para a rede neural, encontram-se disponiveis no repositorio publico no
GITHUB: https://github.com/DjacyJunior/Defesamestrado.

Por fim, registra-se que ndo foram realizadas entrevistas, questionarios
estruturados, atas de reunides ou outros documentos de interacdo direta com o STJ para
este trabalho. O desenvolvimento do PTT foi baseado em pesquisas bibliogréficas, analise

de dados publicos e aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina.

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF


https://github.com/DjacyJunior/Defesamestrado

105

REFERENCIAS

ALMEIDA NETO, M. A. DE et al. Um modelo de inferéncia para a classificagdo de
resultados processuais da Justica Estadual. Revista de Engenharia e Pesquisa
Aplicada, v. 3, n. 3, 30 ago. 2018.

ANDRADE, M. D. et al. Inteligéncia artificial para o rastreamento de a¢des com
repercussao geral: o projeto victor e a realizacédo do principio da razoavel duragdo
do processo. Revista Eletronica de Direito Processual — REDP, v. v. 21, n. 1, p. 312—
335, 2021.

BEKKERS, V.; EDELENBOS, J.; STENIN, B. Innovation in the Public Sector:
Linking Capacity and Leadership. New York: Palgrave Macmillan: [s.n.].

BRAGA, A. P.; LUDERMIR, T. B.; CARVALHO, A. Redes Neurais Artificiais:
Teoria e Aplicacbes. LTC Editora, 2011.

BRASIL. Constituicdo (1988). Constituicdo da Republica Federativa do Brasil.
Brasilia, DF: Senado Federal, 1988.

CASTRO, M. P.; GUIMARAES, T. A. Dimensdes da inovacdo em organizacdes da
justica: proposicdo de um modelo teérico-metodologico. Cadernos EBAPE.BR, v.
17,n.1, p. 173-184, mar. 2019.

CAVALCANTE, P. L. C.; CAMOES, M. R. DE S. Inovacéo publica no Brasil: uma
visdo geral de seus tipos, resultados e indutores. Em:
https://repositorio.ipea.gov.br/handle/11058/8794. [s.l: s.n.]. p. 119-143.

CONSELHO NACIONAL DE JUSTICA. Justica em nameros. Disponivel em:
https://www.cnj.jus.br/pesquisas-judiciarias/justica-em-numeros/. Acesso em: 10 fev.
2024.

CONSELHO NACIONAL DE JUSTICA. Relatério do XIIl Encontro Nacional do
Poder Judiciario. Brasilia: CNJ, 2020.

CONSELHO NACIONAL DE JUSTICA. Liods CNJ: Laboratério de Inovacao,
Inteligéncia e ODS. Disponivel em: https://www.cnj.jus.br/programas-e-acoes/agenda-
2030/liods-cnj-laboratorio-de-inovacao-inteligenica-e-ods/. Acesso em: 5 jan. 2024.

CONSELHO NACIONAL DE JUSTICA; PROGRAMA DAS NACOES UNIDAS
PARA O DESENVOLVIMENTO. Pesquisa uso de inteligéncia artificial (1A) no
Poder Judiciario: 2023. Brasilia: [s.n.].

CRESWELL, John W.; CRESWELL, J. David. Projeto de pesquisa: métodos
qualitativo, quantitativo e misto. Traducdo por Sandra Maria Mallmann da Rosa.
Revisdo técnica de Dirceu da Silva. 5. ed. Porto Alegre: Penso, 2021.

DAL PONT, T. R. et al. Classification and Association Rules in Brazilian Supreme

Court Judgments on Pre-trial Detention. Lecture Notes in Computer Science
(including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF



106

Bioinformatics). Anais...Springer Science and Business Media Deutschland GmbH,
2021.

FREITAS, C. S. DE; MEDEIROS, J. J. Organizational impacts of the electronic
processing system of the brazilian superior tribunal of justice. Journal of
Information Systems and Technology Management, v. 12, n. 2, p. 317-332, 31 ago.
2015.

FUX, L. et al. Classificacédo de processos judiciais segundo Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel da Agenda ONU 2030. Revista da CGU, v. 14, n. 26,
20 dez. 2022.

GIACOMAZZO, G.; LEITE, D. O mestrado profissional no ambito das politicas
publicas na educacdo: reflexdes sobre a producao do conhecimento cientifico. p.
475-493, 2014.

GIL-GARCIA, J. R.; DAWES, S. S.; PARDO, T. A. Digital government and public
management research: finding the crossroads. Public Management Review, v. 20, n.
5, p. 633-646, 4 maio 2018.

GOOGLE COLAB. Google Colaboratory. Disponivel em:
https://colab.research.google.com/. Acesso em: 02 fev. 2024.

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e prética. 2. ed. Porto Alegre: Bookman
Editora, 2017.

KAPLAN, A.; HAENLEIN, M. Siri, Siri, in my hand: Who’s the fairest in the land?
On the interpretations, illustrations, and implications of artificial intelligence.
Business Horizons, v. 62, n. 1, p. 15-25, 2019.

KARAR, M. E.; AL-RASHEED, M. F.; AL-RASHEED, A. F.; REYAD, O. loT and
Neural Network-Based Water Pumping Control System For Smart Irrigation.
Information Sciences Letters, v. 9, n. 2, 2020.

LACERDA, M. G. P. DE; D’AMORIM, C. B. C.; ALVIM, A. F. M. Prevendo
Decisdes Judiciais em Tribunais Brasileiros de Primeira Instancia com
Aprendizagem de Maquina. Revista de Engenharia e Pesquisa Aplicada, v. 6, n. 3, p.
81-89, 5 abr. 2021.

LERMAN, P. M. Fitting Segmented Regression Models by Grid Search. Journal of
the Royal Statistical Society, 1980.

MACOHIN, A. Andlise da Jurisprudéncia do Conselho Nacional de Justica através
de Redes Complexas. Revista CNJ, v. v. 3, n. 2, p. 19-26, 2019.

MAIA FILHO, M. S.; JUNQUILHO, T. A. Projeto Victor: perspectivas de aplicacao
da inteligéncia artificial ao direito. Revista de Direitos e Garantias Fundamentais, V.
19, n. 3, p. 218-237, 29 dez. 2018.

MAYER-SCHONBERGER, V.; CUKIER, K. Big Data: A Revolution That Will

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF



107

Transform How We Live, Work, and Think. Elsevier, 2013.

MCCARTHY, J. What is Artificial Intelligence. Stanford: Stanford University, 2007.

McCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity. The bulletin of mathematical biophysics, v. 5, n. 4, p. 115-133, 1943.
Reimpresso em Bulletin of Mathematical Biology, v. 52, p. 99-115, 1990.

MCTI. Estratégia Brasileira de Inteligéncia Artificial (EBIA). [s.I: s.n.].

MELATI C, JANISSEK-MUNIZ R. A inteligéncia na gestdo publica: uma analise
sob a perspectiva institucional. Rev Adm Puablica, v. 56, n. 6, 721-44, 2022.

MORGAN, Gareth. Imagens da organizacao. 2. ed. Sdo Paulo: Atlas, 2006.

MOTA, C. C. R. etal. Classification of Court Lawsuits Pages using Multimodal
Convolution Neural Networks. [s.l: s.n.].

NACOES UNIDAS BRASIL. Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel. Disponivel
em: https://brasil.un.org/pt-br/sdgs. Acesso em: 22 fev. 2024.

NUMPY. NumPy. Disponivel em: https://numpy.org/. Acesso em: 02 fev. 2024.

OLOWONONI, F. O.; RAWAT, D. B.; LIU, C. Resilient Machine Learning for
Networked Cyber Physical Systems: A Survey for Machine Learning Security to
Securing Machine Learning for CPS. IEEE Communications Surveys & Tutorials,
vol. 23, n. 1, 2021.

OLIVEIRA, F. L. de; CUNHA, L. G. Os indicadores sobre o Judiciario brasileiro:
limitacGes, desafios e 0 uso da tecnologia. Revista Direito GV, v. 16, n. 1, e1948,
2020.

OLIVEIRA, R. S;; REIS, A. S.; NASCIMENTO, E. G. S. Predicting the number of
days in court cases using artificial intelligence. PLoS ONE, v. 17, n. 55, 1 maio
2022.

ORGANIZACAO DAS NACOES UNIDAS. Transformando nosso mundo: a
Agenda 2030 para o desenvolvimento sustentavel. Nova York: ONU, 2015.

PANDAS. Getting started with pandas. Disponivel em:
https://pandas.pydata.org/docs/getting_started/index.html#getting-started. Acesso em:
15 jan. 2024.

PEDREGOSA, F. et al. Scikit-learn: Machine Learning in Python. Journal of
Machine Learning Research, v. 12, p. 2825-2830, 2011.

PIRES, A. et al. Aplicacdo da Inteligéncia Artificial na identificacdo de conexdes

pelo fato e tese juridica nas peti¢des iniciais e integracdo com o Sistema de
Processo Eletrénico. Revista CNJ, v. v. 4, n. 1, 2020.

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF



108

RAMCHOUN, H.; IDRISSI, M. A. J.; GHANOU, Y.; ETTAOUIL, M. Multilayer
Perceptron: Architecture Optimization and Training. International Journal of
Interactive Multimedia and Artificial Intelligence, v. 4, n. 1, 2016.

ROSENBLATT, F. The perceptron: a probabilistic model for information storage
and organization in the brain. Psychological Review, v. 65, n. 6, p. 386-408, 1958.

SABO, I. C.; ROVER, A. J. Compliance to legal precedents and repetitive legal
cases management with machine learning. Revista Opiniao Juridica, v. 18, n. 28, p.
69-93, 1 maio 2020.

SALOMAQO, L. F. et al. Tecnologia aplicada a gest&o dos conflitos no Ambito do
Poder Judiciéario brasileiro — 12 fase. Rio de Janeiro: Centro de Inovacéo,
Administracdo e Pesquisa do Judiciario da Fundacdo Getulio Vargas, 2019.

SALOMAO, L. F. et al. Tecnologia aplicada a gest&o dos conflitos no &mbito do
Poder Judiciéario brasileiro — 22 fase. Rio de Janeiro: Centro de Inovacéo,
Administracdo e Pesquisa do Judiciario da Fundacdo Getulio Vargas, 2021.

SALOMAO, L. F. et al. Tecnologia aplicada a gest&o dos conflitos no &mbito do
Poder Judiciéario brasileiro — 32 fase. Rio de Janeiro: Centro de Inovacéo,
Administracdo e Pesquisa do Judiciario da Fundacdo Getulio Vargas, 2023.

SCOPUS. Scopus - Pesquisa. Disponivel em:
https://www.scopus.com/search/form.uri?display=basic#basic. Acesso em: 02 mar.
2024.

SCIKIT-LEARN. Neural network models (supervised). Disponivel em: https://scikit-
learn.org/stable/modules/neural _networks_supervised.html. Acesso em: 20 jan. 2024.

SCIKIT-LEARN. sklearn.neural_network.MLPRegressor. Disponivel em:
https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural _network.MLPRegressor.html#sklear
n.neural_network.MLPRegressor. Acesso em: 23 jan. 2024.

SCHWAB, K. A quarta revolucdo industrial. 12 Edicdo 2016 ed. Sao Paulo: Edipro,
2016.

SILVA, I. N.; SPATTI, D. H.; FLAUZINO, R. A. Redes neurais artificiais para
engenharia e ciéncias aplicadas. So Paulo: Artliber, p. 33-111, 2010.

SILVA, R. O. et al. Predicéo de Tempo Restante para Conclusé@o de Processos de
Negdcio Utilizando Aprendizado Profundo. Proceedings of the 38th Brazilian
Symposium on Databases, 2023.

TURING, A. M. Computing machinery and intelligence. Mind, v. 59, p. 433-460,
1950.

WANG, P.; HAFSHEJANI, B. A.; WANG, D. An improved multilayer perceptron

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF


https://www.scopus.com/search/form.uri?display=basic#basic

109

approach for detecting sugarcane yield production in 10T based smart agriculture.
Microprocessors and Microsystems, v. 82, pp. 1-7, 2021.

Campus Darcy Ribeiro - Prédio da FACE - Asa Norte - CEP: 70910-900 - Brasilia — DF



