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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um pipeline de aprendizado de maquina
para prever desfechos processuais no Tribunal Regional do Trabalho da 15* Regiao
(TRT-15), usando dados publicos do DataJud. Foram implementados dois modelos
supervisionados: um classificador bindrio com LightGBM para prever a ocorréncia de
acordos judiciais, e um classificador multiclasse com CatBoost para distinguir trés des-
fechos possiveis: decistes favoraveis ao trabalhador, improcedéncias e extingoes sem
resolugao de mérito. A interpretagao dos modelos foi feita com o framework SHAP, que
permite identificar o impacto de cada varidvel nas predigoes e avaliar assimetrias na
base histérica. Os resultados mostram que varidveis geograficas e institucionais, como
o municipio e o cédigo da vara trabalhista, sao predominantes para o comportamento
preditivo, o que indica que o modelo aprende mais sobre o contexto de tramitagao do
que sobre o mérito individual de cada acao. A partir disso, discutem-se as implicagoes
éticas dessas dependéncias e propoe-se uma andlise critica sobre o desenvolvimento res-
ponséavel de sistemas preditivos na esfera juridica, mostrando que é possivel conciliar
desempenho técnico com principios de protecao de dados e explicabilidade.
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1 Introducao

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina para apoiar decisoes em dominios de alto
impacto passou por uma expansao acelerada na ultima década, especialmente nos dltimos 5
anos, alcancando areas como saude, financeiro, seguranca piblica e o sistema de justica. No
Brasil, essa expansao foi impulsionada pelo aumento da disponibildiade de dados processuais
publicos, especialmente apds a criacao do DataJud pelo Conselho Nacional de Justica, que
passou a centralizar e disponibilizar informacoes estruturadas sobre a tramitagao processual
em diferentes tribunais do pais.

A Justica do Trabalho, responsavel por um dos maiores volumes de litigios do Judicidrio
brasileiro, concentra grande parte desse potencial de andlise quantitativa. Modelos prediti-
vos capazes de estimar a probabilidade de acordo judicial ou o desfecho de mérito de uma
acao tém valor pratico cada vez mais evidénciado, tanto para partes e advogados que bus-
cam estimar riscos processuais, quanto para o préprio Judiciario. No entanto, a aplicacao
de algoritmos complexos sobre dados gerados por um sistema social e institucionalmente
desigual levanta questoes que vao além do desempenho estatistico dos modelos.

Modelos de aprendizado de méquina aprendem os padroes presentes nos dados de treino
sem distinguir, por si 86, entre correlacoes que refletem o mérito juridico de um caso e cor-
relagoes que refletem assimetrias estruturais do préprio sistema, como diferencas de pratica
entre varas ou regioes. Caso essas assimetrias nao sejam identificadas e discutidas, um
modelo com boa performance métrica pode, ainda assim, reproduzir e potencialmente am-
plificar desigualdades ja existentes na tramitacao processual, o que torna a explicabilidade
algoritmica uma ferramenta metodolégica essencial.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a avaliacdo de um pipeline de aprendizado
de maquina para predicao de desfechos processuais no Tribunal Regional do Trabalho da 152
Regiao, construido exclusivamente a partir de dados publicos do DataJud. Foram imple-
mentados dois classificadores supervisionados, um modelo bindrio para estimar a ocorréncia
de acordo judicial e um modelo multiclasse para distinguir entre desfechos favoraveis ao tra-
balhador, improcedéncias e extingoes sem resolucao de mérito, ambos submetidos a uma
auditoria de explicabilidade baseada no framework SHAP.

O restante deste texto estd organizado da seguinte forma: a Secao 2 apresenta a justifi-
cativa do trabalho sob a 6tica da mitigacao de vieses e da governanca de dados judiciarios;
a Secao 3 traz a fundamentagao tedrica, cobrindo o funcionamento da Justica do Trabalho,
os algoritmos de aprendizado usados e os principios de explicabilidade e regulacao de dados;
a Secao 4 detalha os objetivos técnico e analitico do trabalho; a Secao 5 descreve a meto-
dologia empregada, da coleta de dados ao treinamento dos modelos; a Secao 6 apresenta os
resultados obtidos, incluindo o desempenho dos classificadores e as andlises de explicabili-
dade; a Segao 7 discute as implicagoes éticas e os limites de generalizagao dos resultados; e
a Secao 8 conclui o trabalho, sintetizando suas contribuigoes e apontando diregoes futuras.
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2 Justificativa

2.1 Mitigacao do efeito caixa-preta e replicacao de vieses

Modelos de aprendizado de maquina funcionam por otimizagao estatistica, com isso, dado
um conjunto de dados e uma funcao de perda, o algoritmo ajusta seus parametros para mi-
nimizar erros de predi¢ao. Esse processo é matematico e nao distingue correlagoes legitimas
e que possivelmente auxiliem em andlises de dados de distorcoes histéricas ou desigualdades
socioeconomicas presentes nos dados. Caso a base de treinamento reflita assimetrias do
sistema judicidrio, o0 modelo tende a absorvé-las e repeti-las nas predigoes futuras.

Na Justica do Trabalho, isso é um problema a ser considerado. O histérico de decisoes
de cada vara ¢é influenciado nao sé pelas caracteristicas dos casos, mas também por res-
tricoes institucionais, variacoes regionais e inconsisténcias que afastam a pratica do ideal de
uniformidade juridica. Um modelo treinado sobre esses dados tende a tratar as variagoes
como padroes normais de inferéncia, o que aplica os viéses também nos resultados. Com
isso, o viés algoritmico gerado pelo modelo, nesse cenario, nao é considerado um defeito de
implementacao, mas sim uma consequéncia de se aplicar algoritmos complexos sobre dados
gerados por dinamicas sociais desiguais.

Dessa forma, considera-se a explicabilidade como ferramenta essencial para o desen-
volvimento do modelo. Sem métodos concretos para auditar e governar a contribuicao de
cada varidvel nos resultados do modelo, ndo hd como identificar se a acurdcia do modelo
¢é consequéncia de conexoes causais de fato ou da reproducao de padroes historicos. Essa
preocupacao guiou a estrutura metodolégica deste projeto, que prioriza a avaliacao dos
critérios de aprendizado dos modelos antes de qualquer conclusao sobre utilidade pratica.

2.2 Governanga ativa no uso de dados judiciarios

Plataformas como o DataJud disponibilizam um volume expressivo de dados processuais
publicos e anonimizados, mas ainda nao existem regulamentacoes especificas sobre os limites
de uso dessas informagoes para desenvolvimento de modelos preditivos. Esse fato nao retira
a responsabilidade dos desenvolvedores de projetar um sistema justo e ético, e aumenta
diretamente o poder das escolhas de engenharia do sistema.

Essa responsabilidade tem duas dimensées principais. A técnica exige rastrear o ciclo de
vida dos dados, garantindo consisténcia e compreendendo as transformacgoes aplicadas por
meio da engenharia e os efeitos adversos possiveis. J4 a ética exige que o uso dessas bases
nao prejudique a finalidade de transparéncia que motivou sua abertura ptublica, evitando
expor os envolvidos a riscos processuais ou econdémicos desproporcionais, mesmo que tais
analises sejam tecnicamente vidveis.

Com base nisso, as escolhas de projeto buscaram tornar transparentes os impactos de
cada decisao de modelagem, da selecao das fontes de dado a selecao das métricas de per-
formance pelas quais o modelo seria avaliado. Dessa forma, o objetivo nao foi somente
construir um modelo funcional, como também documentar e justificar cada etapa para que
o processo de manufatura do modelo possa ser auditado e sua governanca e aplicacao ética
avaliada.
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3 Fundamentacao Tedrica

Esta secao apresenta os conceitos que fundamentam o trabalho: a dinadmica operacional
da Justica do Trabalho brasileira, os algoritmos de aprendizado de méquina usados nas
tarefas de classificacao, e os principios de equidade, explicabilidade e governanca de dados
que orientam o estudo.

3.1 O judiciario trabalhista brasileiro
3.1.1 Estrutura do sistema judiciario trabalhista

O Poder Judiciario brasileiro é organizado em ramos especializados por tipo de demanda. A
Justica do Trabalho cuida das relagoes laborais, intermediando conflitos entre trabalhadores
e empregadores regidos pela CLT e pela Constituicao, como questoes de contratos, verbas
rescisorias e condicoes de trabalho.

A organizagao interna segue trés niveis hierdarquicos. As Varas do Trabalho representam
a primeira instancia e estao distribuidas municipalmente, concentrando o maior volume
decisério do sistema. Os Tribunais Regionais do Trabalho (TRTs) julgam recursos contra
as sentencas de primeiro grau, nesse caso, o pais é dividido em 24 regioes, cada uma com
seu TRT. No topo estd o Tribunal Superior do Trabalho (TST), em Brasilia, responsavel
pela uniformizagao da jurisprudéncia trabalhista em ambito nacional.

Os dados deste estudo vém do TRT da 15* Regiao, com sede em Campinas, que abrange
o interior e o litoral de Sao Paulo. O expressivo volume processual desse tribunal o torna
uma das bases mais representativas para andlises quantitativas de dados juridicos no pais,
além de ser o tribunal correspondente a localizagdo da UNICAMP.

3.1.2 O processo trabalhista: da abertura ao desfecho

O processo trabalhista comega com a peti¢ao inicial do reclamante (trabalhador) contra
o reclamado (empregador), expondo as alegagoes, os fundamentos legais e os pedidos. A
partir desse momento, a acao segue as etapas seguintes até seu fim definitivo.

A fase postulatdria tem como objetivo a audiéncia de conciliagdo, em que o juiz tenta
promover um acordo entre as partes. Se houver concordancia, ele é homologado e o processo
encerra. Sem acordo, inicia a fase de instrucao, com producao de provas, depoimentos e
laudos periciais.

Apbs a instrucao, o juiz profere sentenga, que pode ser procedente (pedidos do trabalha-
dor acolhidos total ou parcialmente), improcedente (reivindicagoes rejeitadas) ou resultar
em extingao sem resolugao de mérito (agao interrompida por falhas formais, defeitos pro-
cessuais ou desisténcia, sem avaliacdo do mérito). Este trabalho se restringe aos desfechos
de primeiro grau, conforme registrados nos sistemas de informacgao judiciéria.

3.1.3 A Reforma Trabalhista de 2017 e seu impacto nos dados

A Lei n°® 13.467, vigente desde novembro de 2017, alterou configuracoes da CLT, tanto em
aspectos contratuais quanto em regras processuais. Duas mudancas afetam diretamente os
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dados analisados nesta pesquisa.

A primeira foi a criacdo de novas modalidades contratuais, como o trabalho intermi-
tente e a regulamentacao do regime autonomo exclusivo. A segunda, com impacto direto
nos dados estatisticos utilizados durante a etapa de analise exploratéria de dados, foi o es-
tabelecimento dos honorarios de sucumbéncia reciproca: a parte vencida passa a responder
pelos custos advocaticios da vencedora, inclusive em casos de beneficidrios da justica gra-
tuita. Essa mudanca desincentivou o ajuizamento de agoes com teses juridicas mais frageis,
reduzindo o volume de distribuicGes e alterando o perfil dos pedidos nos anos seguintes.

Do ponto de vista da modelagem preditiva, a reforma criou uma quebra estrutural na
série temporal. Processos anteriores e posteriores a 2017 pertencem a regimes de risco
econémico e distribuicoes estatisticas distintos. Para garantir a homogeneidade dos dados,
o intervalo amostral foi delimitado entre 2018 e 2023.

3.1.4 O DataJud como fonte de dados piiblica

O DataJud é a base de dados unificada do Poder Judiciario, criada pela Resolugao CNJ
n° 331/2020 [3] e gerida pelo Conselho Nacional de Justica. A plataforma centraliza in-
formagoes estruturadas sobre o andamento processual de diferentes tribunais e as disponi-
biliza publicamente via APIs de dados abertos.

Os registros incluem metadados como o niimero tnico do processo, a identificagdo da
vara, o assunto principal conforme as Tabelas Processuais Unificadas (TPU), a classe da
acao, o municipio de origem, os marcos temporais de movimentacao e os codigos de anda-
mento. Os dados passam por mascaramento, sendo retirados nomes e nimeros de CPF e
CNPJ de todas as partes.

Enquanto essa anonimizacao protege a privacidade, também limita o aprendizado dos
algoritmos. Sem varidveis diretas relacionadas ao porte econémico das empresas ou o perfil
socioeconomico dos trabalhadores, o modelo falha em explorar hipdteses baseadas na as-
simetria de poder entre as partes ou em reincidéncias litigiosas especificas, que era uma
tentativa inicial para o desenvolvimento do trabalho. Essas restrigoes e seus reflexos na
capacidade dos classificadores sdo detalhados nas se¢oes seguintes.

3.2 Aprendizado de maquina para classificacao
3.2.1 Gradient Boosting: a familia de modelos

Os modelos implementados nesta pesquisa usam gradient boosting, uma técnica de apren-
dizado por conjunto (ensemble) que combina sequencialmente preditores fracos, em geral
arvores de decisao rasas. O conceito principal é treinar cada nova arvore para aproximar
os residuos gerados pelo conjunto acumulado nas iteracoes anteriores, de forma que a soma
ponderada de modelos simples resulte em um estimador robusto.

Formalmente, dado um conjunto de treinamento {(x;, y;)}7-;, busca-se uma fungao F'(z)
que minimize uma fun¢ao de perda empirica L(y, F'(z)). O algoritmo expande F(x) de forma
aditiva a cada iteracao m:

Fon(2) = Frn1(2) 41 T (1) (1)
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onde h,,(x) é a arvore fraca ajustada sobre os gradientes negativos da fungao de perda
avaliada em F),_i(x), e n é a taxa de aprendizado (learning rate), que escala o passo de
atualizacao para evitar sobreajuste.

3.2.2 XGBoost

O XGBoost (Eztreme Gradient Boosting) [2] se consolidou como uma das principais re-
feréncias em conjuntos de arvores pela sua eficiéncia e robustez. O diferencial do algoritmo
estd na inclusao de termos de regularizacao explicitos na funcao objetivo, que penalizam a
complexidade estrutural das arvores para reduzir o risco de overfitting. A funcao de custo na
iteracdo m incorpora a penalidade Q(hy,), que monitora o nimero de folhas e a magnitude
dos pesos do modelo:

£ =37 0w 6"+ B (0)) + Qo) @
i=1

Apesar da popularidade entre cientistas, o XGBoost tem limitagoes de desempenho em
volumes de dados muito grandes, pois o crescimento das drvores nivel por nivel (level-wise)
exige alto custo de varredura e ordenacao de atributos.

3.2.3 LightGBM

O LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) [6], desenvolvido pela Microsoft, foi pro-
jetado para escalar em matrizes de alta dimensionalidade. Duas modificacées do XGBoost
mudam sua aplicacao de forma considerdvel. A primeira é o crescimento de arvore por folha
(leaf-wise), no qual, ao invés de expandir todos os nés de um nivel, o Light GBM avalia to-
das as folhas disponiveis e expande apenas a que gera a maior reducao na fungao de perda.
Isso produz arvores assimétricas e mais profundas, que convergem com menos particoes,
mas exigem controle maior e mais rigoroso dos hiperparametros para evitar sobreajuste em
amostras menores.

A segunda inovagao é o GOSS ( Gradient-based One-Side Sampling), que filtra instancias
de treinamento pela magnitude dos gradientes. Instancias com gradientes pequenos indi-
cam erros ja baixos e com isso, o GOSS preserva todas as de gradiente elevado e amostra
aleatoriamente as demais, ajustando os pesos para manter a consisténcia da distribuicao:

QjZ% Zngl_TaZgi (3)

;€A r,€EB

onde A é a fracdo a de instancias com gradientes altos, B é a amostra de fracdo b dos
gradientes baixos, e g; é o gradiente do elemento 7. O LightGBM também usa o EFB
(Ezclusive Feature Bundling) para agrupar atributos esparsos e mutuamente exclusivos,
economizando memoria sem perda de informacao.
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3.2.4 CatBoost

O CatBoost (Categorical Boosting) [9] foi desenvolvido para lidar de forma nativa com
atributos categéricos de alta e baixa cardinalidade, sem precisar de codificacles extras
como one-hot encoding. O fator central do algoritmo é o ordered boosting, que busca evitar
o vazamento de dados tipico de codificagOes de alvo convencionais.

Em codificagoes de alvo comuns, o valor numérico de uma categoria é calculado incluindo
o proprio registro avaliado, o que introduz um viés chamado target leakage. O CatBoost
resolve esse problema aplicando permutacoes aleatérias nos dados e estimando o valor de
um registro com base apenas nos elementos que vém antes dele na sequéncia:

p—1 E o k. .
[ijk o Zj:l 1[x0'j - xap] yaj +a-P (4)
i p—lq1k — .k
Zj:l 1[1:0j - ‘Top] +a
onde o é a permutagao estocéstica, P é o valor a priori da classe, e a é o pardmetro de
suavizagao. O modelo usa ainda &rvores simétricas (oblivious trees), com critérios de divisdo
iguais em todos os nés de um mesmo nivel, o que acelera a inferéncia.

3.2.5 Engenharia de features

Engenharia de features é o processo de mapear e transformar dados brutos em representagoes
numéricas que exponham correlaces relevantes para os classificadores. A qualidade dos
atributos construidos influencia amplamente os limites de aprendizado dos modelos, mesmo
em arquiteturas baseadas em arvores, que ja lidam razoavelmente bem com atributos brutos
e nao normalizados.

Em problemas de predicao sobre dados administrativos e juridicos, é comum organizar
os atributos derivados em categorias que capturam diferentes dimensoes do fendmeno mode-
lado: caracteristicas temporais do evento, propriedades intrinsecas do processo ou registro,
variaveis exdgenas de contexto socioecondémico, e métricas de comportamento historico as-
sociadas as entidades envolvidas, como a frequéncia e a recéncia de eventos similares em
uma mesma unidade administrativa. Essa ultima categoria costuma se apoiar em métricas
do tipo REM (recency, frequency, monetary), adaptadas da modelagem de comportamento
transacional para o contexto de séries de eventos institucionais.

Um cuidado metodolégico central na construcao de atributos histéricos é evitar o vaza-
mento de dados temporais (data leakage). Em séries temporais, métricas agregadas calcula-
das sem restri¢ao cronolégica podem incorporar informagoes do futuro nos dados de treino,
inflando artificialmente o desempenho do modelo em validagao sem que essa performance se
sustente em producao. Por isso, varidveis derivadas de historico devem ser calculadas com
travas temporais, de forma que o cédlculo de um registro inclua apenas eventos anteriores
ao momento avaliado.

3.2.6 Lidar com classes desbalanceadas

O desbalanceamento na distribuicao de classes é comum em diversos tipos de problema de
classificacao, incluindo problemas juridicos, em que certos desfechos processuais tendem a
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ser bem mais raros que outros. Quando esse desbalanceamento nao é tratado de alguma
forma, os modelos classificadores tendem a maximizar a acurdcia global priorizando as
classes majoritarias, o que nao reflete sua performance real sobre as classes minoritarias,
muitas vezes as mais relevantes para o problema em questao.

Duas frentes complementares sdo comumente usadas para mitigar esse problema. A
primeira é a selecao de métricas de validacao que penalizam o desempenho assimétrico
entre classes, como o Fl-macro ou métricas calculadas por classe, ao invés de métricas
agregadas que escondem o mau desempenho sobre categorias raras. A segunda é a inclusao
de pesos de classe no treinamento, aumentando o custo dos erros cometidos sobre os registros
minoritarios e forcando o otimizador a consideréd-los de forma proporcional a sua relevancia,
e nao apenas a sua frequéncia na base.

3.2.7 Meétricas de avaliagao

A escolha das métricas de desempenho envolve critérios metodolégicos e de governanca. A
acuracia global nao representa o cendrio real em cendrios desbalanceados, pois uma regra
que classifica todas as observacoes na classe mais frequente jé geraria indices artificialmente
altos.

A precisao indica a proporc¢ao de verdadeiros positivos entre os elementos classificados
como positivos; o recall mede a sensibilidade do modelo para cobrir a classe alvo real. O
F1-score combina os dois via média harmoénica:

Precisao x Recall
Fl1=2.
Precisao + Recall (5)

Para o Modelo 2 (multiclasse), usou-se o Fl-macro, calculado pela média simples dos F1
de cada categoria, o que garante que a classe menos frequente tenha o mesmo peso na
avaliacao.

Para o Modelo 1 (bindrio), a métrica principal foi a Area sob a Curva ROC (AUC-
ROC), que relaciona taxa de verdadeiros positivos e falsos positivos em diferentes limiares
de decisao. Para o Modelo 2, usou-se a estratégia AUC-OvR (One-vs-Rest), calculando a
média das curvas ROC de cada classe isolada contra as demais.

3.3 Equidade, explicabilidade e aspectos legais
3.3.1 Ciclos de retroalimentagao em sistemas preditivos

Quando algoritmos preditivos passam a orientar decisoes de alto impacto, existe o risco
de criar ciclos de retroalimentacao (feedback loops): as predigdes do modelo influenciam o
comportamento dos seres humanos responsaveis pelo uso do modelo, o que gera novos dados
que retroalimentam o préprio modelo, reafirmando padroes preexistentes.

No contexto juridico, isso pode ocorrer se um modelo indicar baixa probabilidade de
procedéncia para agoes em certas empresas. Advogados influenciados por essa estimativa
podem deixar de propor agoes nessas localidades, reduzindo a amostragem de dados e
privando o sistema de novos casos que contradiriam a tendéncia observada. O retreinamento
sobre dados ja considerando as agoes reafirmaria o viés inicial. Por isso, a avaliagdo de um
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sistema preditivo ndo pode se limitar & metricas e resultados mas também é necesséario
analisar seus efeitos colaterais ao longo do tempo.

3.3.2 Explicabilidade com SHAP

Da teoria dos jogos ao aprendizado de maquina. O framework SHAP (SHapley
Additive exPlanations) [8] é um método de explicabilidade baseado na teoria dos jogos
cooperativos. Ele adapta o conceito de valor de Shapley [10], originalmente proposto para
distribuir recompensas de forma equitativa entre participantes de uma coalizao.

No seu uso para aprendizado de méaquina, os atributos assumem o papel dos jogadores,
e a recompensa a distribuir é o desvio da predicdo de um exemplo especifico em relacao
a média global. O valor de Shapley de uma varidvel quantifica qual é a sua contribuigao
marginal média para o resultado, avaliando todas as combinagoes de atributos possiveis.

Definicao formal. Sendo N = {1,2,...,p} o conjunto total de atributos e v(S) a fungao
que mapeia um subconjunto S C N a predicao estimada pelo modelo, o valor de Shapley
para o atributo 7 é:

o= 3 PHEZE= s n - o) )
SCNVi)

O termo combinatério pondera a probabilidade de cada coalizao S em permutacoes aleatoérias,
e a diferenga [v(S U {i}) — v(9)] isola o ganho marginal trazido pela varidvel examinada.

Propriedades e garantias. Os valores de Shapley tém base matematica garantida por
quatro pilares: eficiéncia (a soma das contribui¢oes individuais equivale a diferenga entre
a predicao local e o valor esperado global), simetria (varidveis com contribuigbes margi-
nais equivalentes recebem atribuigoes iguais), nulidade (atributos sem impacto no resultado
tém valor zero) e aditividade (explicagoes de modelos compostos podem ser combinadas
linearmente).

Aplicacao pratica: TreeSHAP. O célculo exato da Equacao 6 é computacionalmente
invidvel para bases complexas, pois envolve 2P combinacoes. Para isso, usou-se o Tre-
eSHAP [7], implementacao especializada para modelos baseados em arvores que calcula os
valores exatos de Shapley em tempo polinomial, explorando a estrutura das ramificagoes
das arvores.

Visualizagoes SHAP. As explicacoes geradas incluem andlises globais e locais. O gréfico
de importancia global mostra a média dos valores absolutos de SHAP por atributo no con-
junto de teste, estabelecendo um ranking de relevancia. O gréafico beeswarm complementa
essa visao, mostrando a distribuicao dos impactos locais de cada registro e relacionando os
valores originais do atributo a direcao do impacto preditivo.
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3.3.3 Direito a explicagcao: LGPD e GDPR

O desenvolvimento de solugoes de machine learning em ambitos sensiveis esta cada vez
mais sujeito a governanga e regulamentacao juridica. A exigéncia de explicabilidade nao
é somente focada em boas praticas de engenharia mas também é uma prerrogativa legal
estabelecida por marcos regulatorios nacionais e internacionais.

LGPD: Lei n° 13.709/2018. A Lei Geral de Prote¢ao de Dados, em vigor desde 2020,
regula o tratamento de informagoes pessoais com base nos principios de finalidade especifica,
adequacao e transparéncia.

Para sistemas de decisdo automatizada, o Artigo 20 garante ao titular o direito de
solicitar revisao de decisoes tomadas exclusivamente por tratamentos automatizados que
afetem seus interesses civis ou profissionais. O paragrafo primeiro impoe ao controlador o
dever de informar os critérios e procedimentos usados pelo algoritmo, respeitados os limites
de segredo comercial. Embora este trabalho use dados descaracterizados na origem do seu
desenvolvimento, o que os coloca fora do escopo direto de dados pessoais, os principios de
transparéncia funcionaram como requisitos arquiteturais no design do projeto.

GDPR: Regulamento (UE) 2016/679. O GDPR europeu é a principal referéncia
global para governanga de dados digitais e influenciou diretamente a legislacao brasileira.

O Artigo 22 restringe decistes baseadas exclusivamente em processamento automatizado
quando geram efeitos juridicos ou impactos significativos em individuos, incluindo criacao
de perfis. Nas excecOes previstas pelo artigo, o regulamento exige salvaguardas como o
direito de contestagao e a garantia de intervencao humana.

Além disso, o Considerando 71 amplia essa interpretacao, sugerindo que os individuos
afetados devem receber explicagoes sobre a légica do sistema apds a avaliacao automatizada.
Esse entendimento consolidou na literatura o conceito de “direito & explicagao” (right to
explanation), estimulando o desenvolvimento de metodologias de TA explicdvel na interse¢ao
entre computagao e direito [4].

4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar, sob uma perspectiva sociotécnica,
um pipeline de aprendizado de maquina para predicao de desfechos processuais no TRT-15,
usando exclusivamente dados ptblicos do DataJud. A pesquisa se organiza em dois eixos
complementares. O eixo técnico foca na construcao de um ambiente preditivo estruturado,
com engenharia de features, modelagem supervisionada e validagao cronolégica. O eixo
analitico e ético usa métodos de explicabilidade algoritmica como ferramentas de auditoria
para mapear padroes decisérios e possiveis vieses sistémicos, promovendo uma reflexao sobre
o uso responsavel de inteligéncia artificial em ambientes governamentais sensiveis.
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4.1 Objetivo técnico

O eixo técnico visa projetar e implementar o fluxo completo de engenharia de dados e
modelagem, compreendendo extracao, saneamento, transformacao, treinamento e validagao
dos classificadores. Para isso, foram desenvolvidos dois modelos com escopos distintos:
um classificador bindrio para estimar a probabilidade de acordos judiciais, e um classifi-
cador multiclasse para discriminar entre trés desfechos de mérito (decisoes favoraveis ao
trabalhador, improcedéncias e extingdes sem julgamento). Operar os dois modelos em pa-
ralelo permite explorar abordagens especificas de engenharia de atributos, estratégias para
distribuigoes desbalanceadas e métricas customizadas de avaliagdo, fornecendo uma base
metodoldgica sdlida para as andlises interpretativas seguintes.

4.2 Objetivo analitico

O eixo analitico parte da premissa de que modelos treinados sobre dados histéricos tendem
a absorver e propagar as distorcoes estruturais presentes nesses registros. Usando os valo-
res de contribuicao marginal do SHAP, o trabalho busca auditar os critérios de inferéncia
dos modelos para identificar quais varidveis mais influenciam as predigoes e o que essa
dependéncia revela sobre a dinamica decisoria do TRT-15. Com isso, pretende-se funda-
mentar uma discussao critica sobre os riscos de viés algoritmico em plataformas juridicas, a
importancia da auditabilidade em sistemas de suporte a decisao e os desafios de governanca
no uso de dados processuais piblicos.

5 Metodologia

O desenvolvimento do trabalho seguiu um pipeline estruturado em seis etapas sequenciais.
Além do aspecto técnico em cada fase, o processo envolveu escolhas deliberadas orientadas
por principios de responsabilidade de dados, com atencao especial a selecao de features,
defini¢ao juridica dos alvos e escolha de métricas sem viés.

5.1 Contexto da coleta: o TRT-15 e o DataJud

A escolha do TRT-15 como escopo amostral se justifica por volume e consisténcia estatistica.
Sediado em Campinas e cobrindo o interior e o litoral paulista, o tribunal tem uma das mai-
ores movimentacoes processuais do pais, oferecendo dados suficientes para o ajuste estavel
dos modelos, inclusive os cortes para treino, teste e validagdo. Além disso, restringir o
trabalho a um tnico tribunal elimina possiveis inconsisténcias silenciosas que sao geradas
por diferencas entre regides administrativas distintas.

A extracao dos dados foi feita via API piblica do DataJud, mantida pelo CNJ. Para cada
processo, foram coletados: nimero tnico identificador, cédigo da vara trabalhista, classe
da acao, assunto segundo as TPUs, municipio de origem, marcos temporais de protocolo e
baixa, e o histérico de andamentos codificados.

E importante ressaltar que a API do DataJud ja funciona com anonimizagao dos dados,
omitindo nomes, CPF/CNPJ e o valor nominal da causa. Essa restri¢ao foi mantida ao longo
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do projeto, sem cruzamento de dados ou técnicas de reidentificacao. Os efeitos dessa escolha
no desempenho do classificador e na andlise ética sao discutidos na se¢ao de Discussao.

5.2 Coleta de dados

A coleta principal foi feita por meio de requisi¢oes a API do DataJud, filtrando processos do
TRT-15 com autuacao entre 2018 e 2023. O recorte de 2018 em diante garante consisténcia
dos dados apds a Reforma Trabalhista de 2017, que alterou o perfil dos processos, conforme
discutido na Fundamentacao Tedrica.

Para cada processo, foram extraidos: identificador tnico, cédigo do tribunal e da vara,
assunto principal e classe processual pelas tabelas unificadas do CNJ, municipio de origem
(com o respectivo cédigo IBGE), data de autuagao, data de encerramento e histérico de
movimentos processuais com seus cédigos e datas.

Os dados socioeconomicos foram obtidos diretamente do IBGE [5] e cruzados com a
base processual pelo cédigo de municipio. Para cada municipio presente nos dados do
DataJud, foram coletados: PIB per capita (Pesquisa do PIB dos Municipios), estimativa
populacional (Estimativas da Populagao), taxa de desemprego e indicadores de mercado
de trabalho (PNAD Continua) e classificacdo microrregional geografica. Como os dados
do IBGE tém granularidade anual, cada processo recebeu os indicadores do municipio de
origem referentes ao ano de sua autuagao, de modo que variagoes econémicas ao longo do
periodo amostral ficassem refletidas nas features.

5.3 Pré-processamento e definicao dos desfechos

O pré-processamento envolveu a limpeza da base de dados e a estruturagao dos alvos. Foram
descartados registros com auséncia de campos obrigatorios, como identificacdo da vara,
assunto principal ou data de autuagao. Os cddigos categdricos de assunto e classe foram
normalizados conforme as tabelas unificadas do CNJ, permitindo comparacoes padronizadas
entre comarcas e periodos.

A rotulacdo dos alvos exigiu mapear o histérico de andamentos processuais. A partir dos
c6digos padronizados de movimentagao do CNJ, foram identificados os atos que determina-
vam o encerramento em primeiro grau, classificados em categorias mutuamente exclusivas
conforme seu significado juridico.

Para o Modelo 1 (binério), os desfechos foram consolidados em duas classes: “acordo”
(processos encerrados por conciliagdo ou homologagao de transagao judicial) e “nao acordo”
(todos os demais encerramentos).

Para o Modelo 2 (multiclasse), foram definidas trés categorias: “favoravel ao trabalha-
dor” (sentencas que acolheram total ou parcialmente os pedidos), “improcedente” (rejeigdo
integral dos pleitos) e “extingao sem resolugao de mérito” (encerramento por vicios formais,
ilegitimidade ou abandono). Registros com andamentos contraditérios ou c6digos ambiguos
foram removidos para garantir a qualidade da rotulacao.

A distribui¢do amostral resultante revelou desbalanceamento entre as classes de des-
fecho, sobretudo na categoria de extincao sem resolucao de mérito, que representa menos
de 8% da base geral. Conforme os principios discutidos na Fundamentacao Tedrica, esse
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desbalanceamento exigiu tratamento especifico nas etapas subsequentes de treinamento e
avaliacao dos modelos.

5.4 Engenharia de features

O processo resultou em 42 varidveis preditivas, organizadas em seis blocos:

e Features Temporais: Codificam caracteristicas do momento de autuacao da acao
(més, dia da semana, trimestre e indicadores de volume sazonal da vara) para capturar
flutuacoes de carga de trabalho.

e Features Processuais: Mapeiam propriedades técnicas da acao, incluindo o cédigo
do assunto principal, a classe processual TPU, o grau de jurisdigao e o rito adotado.

o Features Macroeconoémicas: Integram dados socioeconéomicos do municipio de ori-
gem do IBGE, como PIB per capita (em escala logaritmica), estimativa populacional,
taxas de desemprego e divisao microrregional.

e Features de Recéncia RFM: Calculam o intervalo temporal desde o tltimo pro-
cesso protocolado na mesma vara com o mesmo assunto, adaptando métricas de com-
portamento transacional para o fluxo de litigios.

o Features de Frequéncia RFM: Quantificam o volume acumulado de agbes por
vara, assunto e comarca em diferentes janelas de tempo, mapeando a densidade de
litigdncia de cada unidade juridica.

e Taxas Histdricas: Calculam proporgoes passadas de desfechos (acordos, procedéncias
e improcedéncias) vinculadas a cada vara, assunto ou comarca, fornecendo ao modelo
um indicador prévio do comportamento decisério de cada contexto.

O controle contra vazamento de dados temporais foi implementado nessa etapa. Todas
as métricas baseadas em histérico foram geradas com restri¢ao cronolégica, incluindo apenas
processos ajuizados antes do registro em processamento. Isso garante que o classificador dé
suas previsoes com informagoes que de fato estariam disponiveis em um cendrio de producao
real.

5.5 [Estratégia de validagao

A separacao dos conjuntos de dados seguiu critério estritamente cronolégico, evitando di-
visoes aleatoérias que quebrariam a dependéncia temporal dos registros. Processos de 2018
a 2021 foram separados para treino, enquanto os de 2022 para validagao e os de 2023 para
o teste de performance.

Essa estratégia de separacao dos dados atende a dois objetivos. Do ponto de vista
técnico, reproduz o cendrio real de operacao de sistemas inteligentes, em que o modelo é
treinado com dados histéricos para fazer inferéncias sobre eventos futuros. Do ponto de vista
da validagao, expoe a estabilidade temporal da solugao, indicando se os padroes aprendidos
se mantém diante de mudancas graduais no comportamento do sistema judiciario.
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5.6 Treinamento e otimizacao dos modelos

O pipeline incluiu o ajuste de duas arquiteturas independentes.

O Modelo 1 é um classificador binario baseado em LightGBM, focado em estimar a
ocorréncia de acordo judicial. KEsse alvo foi escolhido pela utilidade préatica do indicador
para as partes, ji que a decisdo de conciliacao representa um dos momentos de maior
impacto economico no litigio.

O Modelo 2 é um classificador multiclasse baseado em CatBoost, para prever os trés
desfechos de mérito. A escolha pelo CatBoost se justifica pela sua capacidade de processar
variaveis categoricas de alta cardinalidade, como os cédigos TPU de assunto e vara, sem
precisar de transformacoes que expandam a dimensionalidade.

Para lidar com o desbalanceamento identificado na distribuigéo das classes de desfecho,
foram adotados pesos de classe no treinamento do Modelo 2, penalizando com maior inten-
sidade os erros cometidos sobre a classe de extingao sem resolucdo de mérito, minoritaria
na base. Essa escolha foi acompanhada da selecao de métricas de validacdo sensiveis a
esse desbalanceamento, como o Fl-macro e a AUC-OvR, apresentadas na Fundamentagao
Teorica.

A busca pelos hiperparametros 6timos foi feita com o framework Optuna [1], usando
otimizagao bayesiana com validagdo temporal. Para o Modelo 1, a funcao objetivo maxi-
mizou a AUC-ROC e para o Modelo 2, o Fl-macro, garantindo peso equivalente entre as
classes na calibragao.

5.7 Analise de explicabilidade

A interpretacao dos modelos foi feita com o SHAP, aplicando o TreeExplainer sobre os
conjuntos de teste de ambas as arquiteturas. O mapeamento das contribuigbes marginais
foi estruturado em duas perspectivas.

A abordagem macro avalia a importancia global das varidaveis pela média dos valores
absolutos de SHAP em toda a base de teste, identificando quais atributos tém maior peso
no comportamento preditivo geral. A abordagem micro investiga a orientacao dos impactos
locais via gréaficos beeswarm, relacionando os valores originais das varidveis a flutuacao
positiva ou negativa dos escores de decisao.

No Modelo 2, essa auditoria foi feita separadamente para cada uma das trés classes. Essa
decomposicao é fundamental para o objetivo analitico do trabalho pois permite rastrear se o
modelo baseia suas inferéncias em atributos associados ao mérito juridico ou em indicadores
circunstanciais de contexto (como comarca ou cédigo de vara), o que evidenciaria assimetrias
sistémicas nas decisoes.

6 Resultados

Esta secao detalha as evidéncias empiricas obtidas nas fases de experimentacao: andlise
exploratéria, desempenho do classificador binédrio (Modelo 1), performance do classificador
multiclasse (Modelo 2) e auditoria de explicabilidade via SHAP para ambas as configuragoes.
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Figura 1: Volume de processos por ano de ajuizamento e taxa de acordo anual. As linhas
tracejadas indicam a Reforma Trabalhista (2017) e a pandemia de COVID-19 (2020).

6.1 Analise exploratéria dos dados

A amostra final incluiu a¢ées do TRT-15 de 2018 a 2023, divididas entre treino (2018-2021),
validagdo (2022) e teste (2023). O volume anual de processos se manteve estavel ao longo
do periodo, oscilando entre 7.700 e 8.200 processos por ano, conforme ilustrado na Figura 1.

A taxa histérica de conciliacao, por outro lado, variou bastante no periodo. Em 2018,
os acordos representavam 20,8% dos desfechos. Esse indice cresceu progressivamente até
atingir 49,5% em 2020, reflexo das politicas de incentivo & conciliagdo virtual adotadas
durante a pandemia de COVID-19. A partir de 2021, a taxa se estabilizou préximo a 44%
nos anos de 2022 (44,4%) e 2023 (44,5%). Essa oscilacao histérica reforga a necessidade
da divisao temporal de validagdo para monitorar a aderéncia dos modelos a quebras de
tendéncia.

A andlise dos 25 assuntos mais recorrentes, apresentada na Figura 2, mostra variagao
expressiva nas taxas de acordo conforme o tema juridico da demanda. Processos de “Reco-
nhecimento de Relagdo de Emprego” chegaram a médias de conciliagao de 61%, enquanto
demandas de “Indenizagao/Dobra/Terco Constitucional” ficaram em torno de 4%. Essa
dispersao indica que a distribui¢ao dos temas pelas TPUs carrega poder preditivo.

A anélise de correlagao linear das features numéricas (Figura 3) indicou baixa colinea-
ridade geral entre os grupos de features. As excegoes ficaram em pareamentos esperados,
como o nimero de assuntos e sua transformacao logaritmica (r = 0,91), e indicadores ma-
croecondémicos colineares, como taxas percentuais de desemprego e o indicador binario de
desemprego elevado (r = 0,94). A independéncia entre as demais varidveis valida o desenho
do conjunto de features.

6.2 Modelo 1: classificagao binaria

O Modelo 1 foi desenvolvido para estimar a probabilidade de encerramento de um processo
via acordo judicial. Apés a otimizagao com Optuna, a arquitetura Light GBM superou o
CatBoost nos conjuntos de validagao e teste, sendo definida como a configuracao final do
pipeline bindrio.

Os indicadores de performance estao na Tabela 1.
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Figura 2: Top 25 assuntos por volume de processos. A acentuacdo cromética indica a taxa
de acordo histérica do assunto.

Tabela 1: Desempenho do Modelo 1 (Light GBM) nos conjuntos de validagao e teste.

Métrica Validagao 2022 Teste 2023
AUC-ROC 0,7561 0,7378
F1-score (macro) 0,6750 0,6660

O classificador registrou AUC-ROC de 0,7561 na validagao e 0,7378 no teste, com a
diminui¢ao de 1,8 ponto percentual entre os periodos. Essa diferenca pequena atesta a
estabilidade temporal do modelo, dado que os padroes aprendidos entre 2018 e 2021 mantém
capacidade preditiva sobre dados de 2023. A comparacao das curvas ROC (Figura 4) mostra
desempenhos préximos entre Light GBM e CatBoost.

As matrizes de confusdo (Figura 5) mostram equilibrio na distribuigdo de erros. No
conjunto de teste, o modelo classificou corretamente 7.684 processos que resultaram em
conciliagao e 9.294 da classe contréaria. Os erros foram simétricos: 3.164 acordos classificados
como nao-acordo e 5.299 nao-acordos classificados como acordo.

6.3 Modelo 2: classificagao multiclasse

O Modelo 2 discrimina o desfecho processual entre trés classes. Nessa formulagao, o Cat-
Boost superou o Light GBM no Fl-macro em ambas as parti¢oes temporais.
A distribuicdo amostral revelou desbalanceamento consideravel, exigindo técnicas de
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Figura 3: Matriz de correlagao entre as features numéricas do
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correlacoes com |r| > 0,1 sdo destacadas.

balanceamento dos dados no treino. A classe de extingao sem resolugao de mérito recebeu
peso multiplicativo de 13,4 em relagao a classe favoravel ao trabalhador, por representar
menos de 8% do banco geral. Os resultados estao na Tabela 2.

Tabela 2: Desempenho do Modelo 2 (CatBoost) nos conjuntos de validagao e teste.

Métrica

Validagao 2022 Teste 2023

Fl-macro
F1-weighted
AUC-OVR

0,4279 0,4089
0,5806 0,5829
0,7063 0,7033
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Curva ROC — Modelo 1 (Binario)
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Figura 4: Curva ROC do Modelo 1 para Light GBM e CatBoost nos conjuntos de validagao
(2022) e teste (2023).
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Figura 5: Matrizes de confusao do Modelo 1 para os conjuntos de validacao (2022) e teste
(2023).

O Fl-macro de 0,4089 no teste reflete a dificuldade de modelar a classe minoritaria
de extingado. A andlise por categoria (Figura 6) demonstra que o classificador atinge F1 de
0,634 para decisoes favoraveis e 0,461 para improcedéncias, mas apenas 0,132 para extingoes
no teste. A queda no F1 de extingdo entre validacao (0,176) e teste (0,132) indica maior
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F1 por Classe — Modelo 2 [CATBOOST]
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Figura 6: Fl-score por classe do Modelo 2 (CatBoost) nos conjuntos de validagao (2022) e
teste (2023).

instabilidade preditiva dessa categoria ao longo do tempo.

As matrizes de confusao do Modelo 2 (Figura 7) evidenciam a sobreposicao estatistica
entre extincao e as demais classes. No teste, de 276 ocorréncias reais de extin¢ao, o mo-
delo identificou corretamente 157 casos, classificando erroneamente 79 como favoraveis e
40 como improcedentes. H4 também confusdo mutua esperada entre as classes favoravel e
improcedente, decorrente do compartilhamento de atributos estruturais comuns na peticao
inicial.

6.4 Explicabilidade SHAP: Modelo 1

A andlise SHAP do Modelo 1 foi feita sobre o conjunto de teste. A Figura 8 mostra quais
varidveis tiveram mais peso nas predicoes, medido pela média dos valores absolutos de
SHAP de cada feature.

As trés varidveis mais importantes foram o Municipio (IBGE), o Cédigo da vara e
o Assunto principal, com valores médios de 0,41, 0,29 e 0,27. O ponto mais relevante
desse resultado é o que essas varidveis tém em comum dado que nenhuma delas descreve o
conteddo juridico do processo. Todas descrevem onde e sobre qual tema o processo tramita,
nao o que foi pedido ou quais provas foram produzidas.

O gréfico beeswarm (Figura 9) mostra como cada varidvel impacta as predigoes indivi-
dualmente. Para o Municipio, os pontos aparecem espalhados nos dois sentidos do eixo,
algumas comarcas aumentam a probabilidade de acordo, outras a reduzem, e nao ha uma
tendéncia linear clara. Para o Assunto principal, os processos com valores baixos da varidvel
se concentram no lado negativo, o que indica que certos tipos de demanda estao sistemati-
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Matriz de Confuséao — Modelo 2 (Multiclasse)

Validacao 2022 Teste 2023
favoravel 1531 favoravel 5592 3489 1710
o T
2 g
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= =
extincao 109 60 209 extincao 79 40 157
avel nie incal avel e a0
ia\mr \mp‘ ocede e‘J‘\““ fav o ‘mp( ocede e‘l«““
Predicted label Predicted label

Figura 7: Matrizes de confusdao do Modelo 2 para os conjuntos de validagao (2022) e teste
(2023).

camente associados a menores taxas de conciliagao.

Para ver como o modelo raciocina em casos concretos, a Figura 10 mostra os graficos
waterfall de dois processos do conjunto de teste: um com probabilidade de acordo de 86,24%
(Figura 10a) e outro com apenas 4,66% (Figura 10b).

No processo com alta probabilidade de acordo, o Municipio é a varidvel que mais empurra
a predicao para cima (40,79), com contribuigdes adicionais do Assunto principal (+0,32), do
Cédigo da classe (4-0,18) e da Taxa histérica do rito (+0,18). No processo oposto, o Assunto
principal derruba o escore sozinho em —1,61, com o Cédigo da vara (—0,33), o Nimero de
assuntos logaritmico (—0,32) e o Municipio (—0,28) reforgando a direcao negativa.

6.5 Explicabilidade SHAP: Modelo 2

A anélise SHAP do Modelo 2 foi feita separadamente para cada uma das trés classes.
A Figura 11 mostra a importancia global de cada feature, com as barras divididas pela
contribuicao de cada classe.

O Municipio se manteve como a variavel mais importante no modelo multiclasse, com
indice cumulativo acima de 0,6, seguido pelo Assunto principal e pelo Cédigo da vara. O que
muda em relacao ao Modelo 1 ¢é a distribuicao por classe dado que o Municipio contribui de
forma parecida para os trés desfechos, o Assunto principal pesa mais para improcedéncias
e extingoes e o Cddigo da vara é especialmente relevante para identificar extingoes sem
resolucao de mérito.

Os graficos beeswarm por classe (Figuras 12, 13 e 14) mostram como essas varidveis
atuam em cada desfecho.

Para a classe de extingao (Figura 12), o Municipio apresenta pontos espalhados nos dois
lados do eixo, sem um padrao claro entre o valor da variavel e a diregao do impacto. Isso
sugere que o encerramento formal de processos nao segue uma légica uniforme, mas reflete
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Importancia Global das Features (SHAP)
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Figura 8: Importancia global das features do Modelo 1, medida pela média dos valores
absolutos de SHAP.

préaticas especificas de cada vara ou microrregiao.

Para desfechos favoraveis ao trabalhador (Figura 13), Municipio e Cédigo da vara conti-
nuam dominando, ambos com pontos bem espalhados nos dois sentidos. O Assunto principal
aparece com coloracao mais neutra, o que é esperado para uma variavel categérica com mui-
tos valores distintos, os temas juridicos dessa classe se distribuem de forma equilibrada, sem
que nenhum grupo concentre o impacto em uma diregao so.

Para a improcedéncia (Figura 14), o Assunto principal e o Municipio tém os maio-
res espalhamentos, com assimetria clara, onde certas comarcas e certos tipos de demanda
aparecem com forga em um dos lados, indicando vinculos consolidados com a rejeicao dos
pedidos.

Em sintese, as andlises de ambos os modelos apontam para o mesmo padrao no qual
as predigoes sao dominadas por varidveis que descrevem o contexto da tramitacao, como
localizacao, vara e tipo de demanda, e nao por informagoes sobre o mérito individual de
cada caso.
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Impacto das Features nas Predicoes (SHAP Beeswarm)
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Figura 9: Grafico beeswarm dos valores SHAP do Modelo 1. Cada ponto representa um
processo do conjunto de teste. A cor indica o valor original da feature (vermelho: alto; azul:
baixo).
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Figura 10: Graficos waterfall SHAP para dois processos individuais do conjunto de teste.
Os valores a esquerda indicam o valor original de cada feature.
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Importancia Global das Features — Modelo 2 (SHAP)
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Figura 11: Importancia global das features do Modelo 2, decomposta por classe. Cada
segmento da barra representa a contribuicao média absoluta de SHAP para aquela classe.

SHAP Beeswarm — Classe: Extingao s/ mérito

High
Municipio (IBGE) g AR + e e ot G AR s e 4 o
N de assuntos (log) -
Cédigo da vara
Cddigo da classe
Assunto principal -
Vol. histérico do municipio
Vol. anual do assunto
Rito sumarissimo 5
Vol. histérico do assunto S
Desvio assuntos na vara §
Vol. mensal de processos E
Taxa acordo histérica (rito)
Média assuntos no municipio
Taxa acordo histérica (municipio)
Taxa favoravel histérica (assunto)
Taxa favoravel histérica (municipio)
Més de ajuizamento
Sum of 25 other features o
T T g T T T T Low
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

SHAP value (impact on model output)

Figura 12: Grafico beeswarm SHAP para a classe extingdo sem mérito (Modelo 2).
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SHAP Beeswarm — Classe: Favoravel
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Figura 13: Grafico beeswarm SHAP para a classe favoravel ao trabalhador (Modelo 2).
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Figura 14: Grafico beeswarm SHAP para a classe improcedente (Modelo 2).
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7 Discussao

Os padroes revelados pelas andlises de explicabilidade exigem uma avaliacao que vai além
das métricas de performance algoritmica. Esta se¢do discute a natureza do viés geografico
mapeado pelo SHAP, os limites de generalizacao do escopo amostral, as implicagoes éticas
da auséncia de dados das partes sob a ética de privacidade por design, riscos de retroali-
mentacao de dados e os critérios para implantacao responsavel de ferramentas inteligentes
em sistemas de justica.

7.1 Viés geografico e estrutural

Os resultados relacionados a anélise de explicabilidade deste trabalho tém origem nas fea-
tures que coordenam o comportamento preditivo dos modelos. Em ambas as arquiteturas,
o maior peso de decisao se concentra no municipio de origem, no cédigo da vara trabalhista
e no assunto tematico. Nenhum desses componentes descreve fundamentacao juridica in-
dividual ou a qualidade probatéria do caso, nesse caso, mapeiam o ambiente geografico e
institucional ao qual o processo estd inserido.

Nesse sentido, o modelo funciona como um estimador das tendéncias histéricas das
unidades judicidrias. A comarca e a vara atuam como proxies das praticas de gestao e
perfis decisorios acumulados pelas secretarias ao longo do tempo. O algoritmo nao extrai
os fundamentos que determinam a determinacao de um acordo ou a procedéncia de um
pedido, entretanto, mapeiam os contextos nos quais esses resultados aparecem com maior
frequéncia.

Esse comportamento reflete as limitagoes das variaveis disponiveis na API publica para
capturar as caracteristicas do mérito das acoes, o que forga o modelo a otimizar com base
em dados puramente estruturais. Do ponto de vista substantivo, a dominancia das variaveis
espaciais pode indicar assimetrias reais na operagao da Justica do Trabalho, sugerindo que
o desfecho de uma acao sofre influéncia de fatores exdgenos ao direito, associados ao local
de distribuicao e a unidade responséavel pelo julgamento.

Os dois cenarios impodem restrigoes ao uso pratico de um modelo de machine learning.
No primeiro, o modelo tem utilidade preditiva estatistica, mas nao é utilizavel para uma
operacao que exija avaliagao individualizada do direito de um litigante. No segundo, a
ferramenta passa a propagar distorgoes sistémicas ao guiar decisoes com base em assimetrias
histoéricas locais. Nesse caso, o sistema preditivo perdura os vieses ja presentes na base.
Esses fatores reforcam a relevancia dos métodos de explicabilidade, cujo papel é expor as
dependéncias, viabilizando a auditoria critica do sistema.

7.2 Limites de generalizagao

O ajuste dos classificadores com dados restritos ao TRT-15 entre 2018 e 2023 estabelece
limites claros para a aplicacao dos resultados.

A restrigao espacial é o fator principal. O TRT-15 cobre o interior e o litoral de Sao
Paulo, regiao com dinamicas econdmicas e agroindustriais particulares. Os padroes de
conciliacao e julgamento de comarcas como Campinas ou Ribeirao Preto nao se repetem
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necessariamente em outros tribunais, como o TRT-2 (Grande Sao Paulo) ou o TRT-4 (Rio
Grande do Sul). Os parametros estimados por estes modelos nao devem ser transferidos
para outros tribunais sem retreinamento local completo.

A delimitacao temporal impde restricoes semelhantes. A base de treino (2018-2021)
captura os impactos iniciais de adaptacao a Reforma Trabalhista e as distor¢oes volumétricas
da pandemia de COVID-19. Os padroes aprendidos refletem essa conjuntura histérica
especifica. A medida que os efeitos da pandemia e a jurisprudéncia da reforma se alteram,
os critérios do algoritmo podem perder representatividade. Além disso, o escopo limitado
ao primeiro grau impede que os modelos avaliem reversoes de mérito ocorridas em sede de
recurso nas instancias superiores.

Por fim, o escopo estd limitado ao primeiro grau. Desfechos revertidos em instancias
superiores nao entram na definicdo de resultado usada aqui. Esse comportamento é uma
consequéncia do que o DataJud disponibiliza, mas é uma limitacao que precisa ser conside-
rada ao interpretar a relevancia pratica das predigoes.

7.3 Auséncia de dados das partes e privacidade por design

O DataJud publico nao disponibiliza dados de identificacao das partes, nomes, CPF, CNPJ
ou valores de causa. Essa restricao foi mantida ao longo do projeto como uma decisao
deliberada de arquitetura.

Durante o desenvolvimento, foi avaliada a possibilidade de enriquecer a base cruzando os
dados do DataJud com plataformas como o Jusbrasil, que disponibilizam dados das partes
por scraping ou consultas pagas. Tecnicamente, seria possivel reidentificar empresas rés e
seus setores de atividade.

Essa alternativa foi descartada principalmente por uma razao ética, considerando que
os dados do DataJud foram abertos pelo CNJ com finalidade de transparéncia publica
sobre o funcionamento do sistema judiciario como um todo. Uséa-los como ponto de partida
para reidentificar partes individuais extrapola essa finalidade, contrariando o principio da
finalidade do Art. 6° da LGPD.

Além disso, a auséncia de dados sensiveis aponta para algo a ser considerado além da
LGPD: mais dados ndo sao necessariamente melhores. A decisdo de incluir uma varidvel
precisa considerar nao s6 o ganho preditivo que ela traz, mas o que o modelo vai aprender
com ela e quais comportamentos esse aprendizado pode gerar. Dados sobre a identidade
das partes aumentariam a acuracia histérica do modelo, mas ao custo de produzir predigoes
que retroalimentam e reforcam desvantagens acumuladas. A governanga dos dados comeca
antes do treinamento, nas escolhas sobre como as features serao construidas e quais dados
devem ser coletados.

A restrigdo aos metadados do DataJud define, portanto, um modelo de privacidade
por design dado que o escopo de dados foi delimitado pelo que era metodologicamente
justificavel e eticamente adequado utilizar. Existe um custo de performance associado a
isso, e os modelos ficaram sem acesso a informagoes que poderiam ser relevantes para o
mérito dos casos. Mas esse custo foi assumido de forma consciente.
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7.4 Risco de ciclos de retroalimentacao com dados das partes

A decisao de nao incorporar dados identificaveis das partes, discutida acima, se sustenta nao
apenas por razoes de finalidade e conformidade legal, mas também por um risco de que esse
tipo de varidvel crie exatamente as condigoes para um ciclo de retroalimentagao (feedback
loop), mecanismo apresentado na Fundamentagao Tedrica (Segao 3.3.1). E importante
destacar como esse risco se manifestaria caso a decisao de arquitetura tomada neste trabalho
fosse revertida.

Varidveis capazes de identificar ou perfilar empresas rés, como reincidéncia em litigios, se-
tor de atividade ou histérico de acordos anteriores, tendem a ter forte poder preditivo, dado
que capturam padroes de comportamento dessas empresas perante a Justica do Trabalho.
Entretanto, se um sistema baseado nesse tipo de varidvel fosse consultado por advogados
antes do ajuizamento de uma acao, a decisao de litigar ou de aceitar um acordo passaria
a ser influenciada pela reputacao estatistica da empresa ré, e nao apenas pelo mérito do
caso individual. Empresas identificadas como “boas pagadoras” tenderiam a atrair mais
acordos consensuais, enquanto empresas com historico de resisténcia processual poderiam
ser evitadas por escritérios que preferem retornos mais previsiveis.

Esse comportamento alteraria o proprio processo gerador dos dados de treino futuros.
Como os casos que chegam a julgamento deixariam de ser uma amostra representativa de
todos os litigios potenciais contra aquela empresa, e passariam a refletir apenas os casos
que advogados julgaram valer a pena levar adiante dado o perfil sinalizado pelo modelo,
o retreinamento sobre essa base filtrada reforcaria o padrao original em vez de corrigi-lo.
Diferentemente do viés geografico e institucional discutido nas segOes anteriores, que reflete
praticas difusas de varas e comarcas, esse ciclo operaria sobre identidades especificas, seja
de empresas, seja em contextos com menor anonimizagao, de trabalhadores, aproximando
o sistema de uma forma de filtro individual que o Artigo 20 da LGPD e o Artigo 22 do
GDPR, discutidos na Fundamentacao Tedrica, buscam restringir.

Esse risco é um dos argumentos para a decisao de manter o modelo restrito aos meta-
dados anonimizados do DataJud. Um sistema que aprende sobre o contexto processual de
tramitacao, como o discutido nas segoes anteriores, j4 impode limites ao seu uso individuali-
zado, entretanto, um sistema que aprendesse sobre a identidade das partes teria o potencial
de institucionalizar, de forma automatizada e autorrefor¢cada, vantagens e desvantagens
especificas de empresas e trabalhadores.

7.5 O uso responsavel de IA em dominios sensiveis

Nos ultimos anos, projetos de aprendizado de maquina passaram a ser aplicados com ra-
pidez crescente em dominios de alta consequéncia como satide, crédito, seguranca publica,
justica. Mas esse ritmo criou um problema estrutural, dado que a capacidade de construir e
implantar sistemas cresceu muito mais rapido do que a capacidade de governa-los. Modelos
sao lancados, escalam e passam a influenciar decisoes antes que alguém tenha verificado o
que eles aprenderam de fato.

Os resultados deste trabalho mostram como isso pode acontecer de forma nao intencio-
nal. Os modelos tém desempenho estatistico e se fossem avaliados apenas por essas métricas,
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seriam implantados. Mas quando se abre o modelo e se examina o que dirige as predigoes,
0 que aparece é que o sistema estd operando com base em padroes geograficos e institucio-
nais, nao em critérios juridicos. Um sistema implantado sem essa andlise seria uma caixa
preta funcional pois acertaria com frequéncia razodvel, mas por razdes que ninguém teria
verificado e que poderiam reproduzir exatamente as assimetrias que o sistema de justica
deveria corrigir.

Esse é o argumento central para tratar explicabilidade como requisito de projeto e nao
como etapa opcional. Em dominios sensiveis, é necessario compreender de forma extensa
porque o modelo acerta e quais dados contribuem para suas decisoes. Um modelo que
discrimina bem entre acordos e nao-acordos com base no municipio de origem pode ser
estatisticamente 1til mas pode ter inimeros problemas de governanca e ética. A diferenca
entre os dois nao aparece nas métricas de performance, aparece apenas com analise de
explicabilidade e consciéncia dos dados que estao sendo adicionados ao modelo.

A governanga também precisa acompanhar o ciclo de vida do sistema depois da im-
plantacao. Modelos mudam de comportamento a medida que os dados mudam, e sem
monitoramento periédico esse desvio passa despercebido. No contexto judicidrio, isso tem
consequéncias praticas, dado que padroes aprendidos em um periodo de pandemia ou de
transicao legislativa podem nao refletir mais o comportamento atual do sistema, e um mo-
delo desatualizado continuando a gerar predicoes é mais perigoso do que nenhum modelo.

8 Conclusao

Este trabalho desenvolveu e avaliou um pipeline de aprendizado de maquina para predicao
de desfechos processuais no TRT-15, construido inteiramente sobre dados piiblicos e ano-
nimizados do DataJud. Os dois classificadores implementados alcancaram desempenho
estatistico consistente entre os conjuntos de validagao e teste: o Modelo 1 (Light GBM) ob-
teve AUC-ROC de 0,7378 na predicao de acordos judiciais, e o Modelo 2 (CatBoost) atingiu
Fl-macro de 0,4089 na discriminacao entre os trés desfechos de mérito, com desempenho
particularmente limitado sobre a classe minoritaria de extincao sem resolucao de mérito.
A estabilidade entre validagao e teste, obtida por meio de uma separagao estritamente cro-
nolégica dos dados, indica que os padroes aprendidos generalizam, ao menos dentro do
proprio tribunal e periodo analisado.

Assim como os resultados obtidos, os resultados da andlise da explicabilidade sobre a
origem desse desempenho também merecem relevancia. Em ambos os modelos, as varidveis
de maior peso preditivo, o municipio de origem, o cédigo da vara trabalhista e o assunto pro-
cessual, descrevem o contexto geografico e institucional que estao inseridos, e nao o mérito
individual de cada acao. Isso mostra que os modelos aprendem mais sobre as praticas
histéricas de cada unidade deciséria do que sobre os fundamentos juridicos dos casos indi-
viduais, o que impoe limites claros ao seu uso para avaliacao de forma individual das partes
do processo.

Esses resultados reforcam o argumento de que desempenho estatistico ndo necessaria-
mente acompanha adequacao ética, e que a explicabilidade nao deveria ser tratada como
uma etapa posterior ao desenvolvimento de um modelo, mas sim como parte integrante
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de seu projeto desde a escolha das variaveis até a definicdo das métricas de avaliagdo. As
decistes tomadas ao longo deste trabalho, como a restricao a dados anonimizados publica-
mente disponiveis e a rejeicao deliberada de fontes que permitiriam reidentificar as partes,
refletem essa postura, ainda que ao custo de alguma perda de poder preditivo.

As limitacoes discutidas ao longo do texto, sobretudo a restricao espacial ao TRT-
15, a delimitacao temporal entre 2018 e 2023 e o escopo circunscrito ao primeiro grau de
jurisdicao, indicam caminhos naturais para trabalhos futuros. Entre eles, destacam-se a
extensao da metodologia para outros tribunais regionais, permitindo avaliar se o padrao
de dominancia geografica observado se repete em contextos distintos; a incorporacao de
mecanismos de monitoramento continuo do modelo apds uma eventual implantagao, capazes
de detectar desvios de comportamento ao longo do tempo; e a investigagao de técnicas de
mitigacao de viés que atuem diretamente sobre as varidveis geograficas e institucionais
identificadas como dominantes, sem comprometer a utilidade estatistica dos modelos.

Em sintese, este trabalho mostra que é possivel construir modelos preditivos tecnica-
mente competentes para o dominio judicidrio trabalhista, mas que essa competéncia técnica,
isoladamente, ndo garante um sistema adequado para uso em producdo. A combinagao en-
tre modelagem supervisionada e auditoria de explicabilidade permitiu nao apenas avaliar a
performance dos classificadores, mas também compreender os mecanismos por trds de suas
predicoes, revelando um padrao de dependéncia estrutural que, sem essa andlise, permane-
ceria invisivel.
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